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Una de las principales limitaciones de los vehículos eléctricos es su autonomía. En
este trabajo, se pretende optimizar el mapa de consumo para ofrecer la potencia (y velo-
cidad) necesaria en función del perfil de ruta que se va a seguir. El beneficio que se puede
conseguir es doble. Por un lado, se trata de incrementar la autonomía tanto como sea po-
sible con la cantidad de batería existente. Por otro lado, se trata de analizar la forma más
rápida posible de cubrir una ruta precalculada con la cantidad de batería existente. En el
trabajo se analizarán distintas técnicas inteligentes y/o metaheurísticas y se desarrollará
la más adecuada.
Palabras clave: Inteligencia artificial, técnicas inteligentes, vehículos eléctricos, reducción
consumo combustible
Abstract
One of the main limitations of electric vehicles is their range. In this project, the aim is
to optimize the consumption map to provide the necessary power (and speed) depending
on the route profile to be followed. The benefit that can be achieved is dual. On the one
hand, try to increase the autonomy as much as possible with the existing amount of bat-
tery. On the other hand, try to analyze the fastest possible way to cover a pre-calculated
route with the existing amount of battery. In this project, different intelligent and/or
metaheuristic techniques will be analyzed and the most suitable one will be developed.
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CAPÍTULO 1
Introducción
Gracias a los diferentes avances que se producen en la actualidad en diferentes ám-
bitos tecnológicos y de la investigación, se están consiguiendo alcanzar hitos como la
creación de baterías eléctricas con mayor capacidad, o mejoras significativas en el sector
de la automoción, con elementos relacionados con el confort y la seguridad de los pasaje-
ros de un vehículo, además, de otros cambios relacionados con la transición a vehículos
completamente eléctricos. Son estos vehículos, los puramente eléctricos, los que más se
benefician de los avances relacionados con el campo de las baterías, permitiendo au-
mentar cada vez más sus prestaciones y abandonando un mercado donde anteriormente
solamente existía un único segmento de vehículos de combustión interna y en los últimos
años, un nuevo segmento de vehículos híbridos, los cuales incluyen las primeras baterías
eléctricas.
Uno de los principales problemas que existen actualmente dentro del ámbito de los
vehículos eléctricos es la capacidad de carga de las baterías que se usan en los mismos,
las cuales se encuentran aún en un proceso de evolución tecnológica; esto se traduce en
la realidad, en que la autonomía de estos vehículos no es aún equiparable, en la mayo-
ría de los casos, a la de los vehículos de combustión tradicionales o a los más recientes
vehículos híbridos, cuya autonomía viene a equipararse a la de vehículos de combustión
debido al uso de dichos motores de combustión en la mayoría de situaciones de trayectos
interurbanos.
Otro hecho a tener en cuenta es cómo el sector del transporte constituye una de las
principales fuentes de consumo energético, y, por lo tanto, de emisiones de gases de efec-
to invernadero en todo el mundo. Tal y como se puede comprobar en [16], las actividades
relacionadas con el transporte constituyeron un 22 % del total de emisiones de gases de
efecto invernadero en el año 2019 en el conjunto de países de la Unión Europea, suponien-
do esto un incremento de un 25 % desde el año 1990. El cambio climático y el deterioro
del medio ambiente está contribuyendo a la creación y el desarrollo de sistemas de trans-
porte más sostenible, mejoras en la eficiencia de los vehículos, creación de nuevos tipos
de combustibles o incluso tecnologías para mejorar la eficiencia en el tráfico y reducir las
emisiones.
1.1 Motivación
Desde su creación hasta la actualidad, una de las principales características de los
automóviles, es el uso de un combustible que permite a dichos vehículos hacer uso de un
motor para poder desplazarse. Con el paso de los años y la implantación y popularización
de los vehículos de combustión, se ha ido desarrollando por todo el mundo una red
de gasolineras que permite recargar estos depósitos de combustible con gran facilidad.
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Este hecho conlleva, que, cuando una persona tiene intención de utilizar uno de estos
vehículos de combustión interna, el estado del depósito de combustible no suele ser una
gran preocupación, ya que en la mayoría de núcleos de población y, con las áreas de
servicio, en trayectos interurbanos, existen gasolineras que permiten el repostaje.
Sin embargo, con la nueva aparición y expansión de los vehículos eléctricos, ha sur-
gido el problema de su repostaje, o recarga, al hablar de las baterías. De nuevo, dado
que no existe una red de cargadores de vehículos eléctricos igual de extendida que las
gasolineras, vuelve a ser necesario disponer de la información necesaria sobre el estado
de carga de un vehículo antes de comenzar su ruta y saber si con dicha carga será posible
llegar a su destino, o, si no es posible, si existe algún cargador en el trayecto, o, incluso
si es necesario cargar la batería antes de partir para poder alcanzar el destino. De esta
forma, se hace necesario disponer de la capacidad de calcular el consumo que realizará
un vehículo para un trayecto dado, y cómo afectará a dicho consumo tanto la conducción
realizada (más deportiva, o más de confort), o el perfil de la ruta a realizar (como pudiera
ser una subida a un puerto de montaña, en un caso extremo, o, en el caso contrario, una
ruta completamente en plano).
En un grado superior de detalle, se podría considerar también otros elementos que
afectan al transcurso de una ruta como podrían ser las horas de salida o llegada deseadas
por un usuario de un vehículo para dicha ruta, y cómo afectaría la conducción propuesta
a esas horas, o el tráfico de las vías a utilizar al consumo durante esta ruta.
Es en esta casuística donde es interesante destacar el concepto del mapa de combus-
tible, a través del cual, se le debería de poder informar al vehículo (si fuese autónomo)
o al conductor de las acciones a tomar o de la situación en la que debería de encontrar-
se a nivel de aceleración o velocidad un vehículo en cada momento del transcurso de
una ruta para poder así alcanzar el destino elegido cumpliendo con aquellos requisitos
que se hayan establecido para crear dicho mapa de combustible. Gracias al uso de estos
mapas, situaciones como las mencionadas anteriormente respecto a las limitaciones de
los vehículos eléctricos se verían mitigadas, gracias a la posibilidad de planificar con una
mayor exactitud qué ruta realizar y cómo realizarla.
1.2 Objetivos del proyecto
El objetivo principal de este proyecto es el desarrollo de una herramienta, que sea
capaz de analizar una ruta por carretera dada por un punto de origen y un punto de
destino introducidos por el usuario y dar como resultado de salida a dicho usuario una
serie de puntos indicando en cada uno de ellos la aceleración o frenada que tiene que
aplicar un vehículo eléctrico para seguir la mejor ruta posible a realizar en términos de
eficiencia energética para poder alcanzar su destino.
La serie de puntos a obtener como respuesta se corresponde a una serie, en la que en
sus puntos, la distancia entre ellos no es uniforme. Esto permite, por ejemplo, en tramos
con muchas curvas, adaptar la conducción para dichas curvas, teniendo en cuenta la
aceleración y la frenada a realizar por cada una de ellas, mientras que en el caso de pasar
por rectas kilométricas, no sería necesario más de dos puntos para definir como actuar
sobre toda esa recta.
Dentro de ese objetivo global, hay una serie de objetivos secundarios o internos a
cumplir durante el desarrollo para garantizar una funcionalidad básica dentro de la pro-
pia herramienta:
Crear diferentes métricas de optimización; principalmente, una basada en el com-
ponente temporal de la ruta, donde el usuario pueda primar ante todo tardar el
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menor tiempo posible en recorrerla (siempre dentro de los límites de la carga del
vehículo y que sea posible alcanzar el destino con la carga actual), y otro basado en
los recursos a utilizar (la capacidad de carga en este caso), donde se busca intentar
consumir la menor carga de batería posible para realizar la ruta.
Permitir utilizar todo el proceso de optimización con diferentes vehículos eléctricos
que ya se encuentren en el mercado, y en casos más específicos, poder establecer si
con un estado de carga específico sería posible alcanzar un destino.
1.3 Estructura
En cuanto a la estructura y distribución del proyecto, dada su naturaleza y las tecno-
logías que se utilizarán para la resolución del problema, se divide en dos bloques princi-
pales.
El primer bloque consiste en la definición y explicación de la herramienta que se va
a crear, a modo de interfaz con el usuario, del proceso seguido y de las validaciones
realizadas para comprobar que los datos que se introducen en la misma y que se van a
utilizar en el proceso de optimización son válidos y correctos.
En cuanto al segundo bloque, este se basa en las pruebas de ajuste, o tuning, a realizar
sobre el modelo del algoritmo genético, que se corresponde a la aproximación utilizada
para resolver el problema, sus diferentes parámetros y las diferentes funciones de coste
utilizadas para obtener los resultados esperados. Al final de este bloque, se encontrarán




En cuanto al estado del arte relacionado con este proyecto, existen diferentes apro-
ximaciones dependiendo del aspecto a valorar. Por un lado, se encuentra un campo tec-
nológico relacionado con el sector de la automoción, y de forma más específica, con el
ámbito de los vehículos eléctricos. Por otra parte, también se encuentra el campo relacio-
nado con las posibles técnicas de optimización a utilizar para resolver un problema como
el que aquí se plantea.
Sin embargo, a la hora de buscar aproximaciones a la unión de ambos campos no se
pueden encontrar una gran cantidad de publicaciones al respecto. Así, la gran mayoría
de estas se centran en la resolución de un problema bastante similar, relativo al cálculo
de rutas en sí o a la planificación temporal de las mismas, pero centradas en vehículos
de tecnología híbrida, o, en publicaciones más antiguas, en vehículos de combustión in-
terna. Esto se puede apreciar en publicaciones como [3], [12] o [14]. En estas primeras
publicaciones se aprecia cómo se intenta resolver el problema de consumo de energía (o
búsqueda de una estrategia para mejorarlo), lo que viene a representar un sistema de
EMS (Energy Management System) enfocado de forma global a un vehículo, en lugar de a
la planificación de rutas, aplicando principalmente técnicas basadas en la programación
dinámica, e incluso con la ayuda en algunos casos de métodos de retroalimentación en
una especie de resolución en “tiempo real” basado en el uso de sistemas de información
de viaje (ITS, Information Travel Systems).
Pese a centrarse en vehículos híbridos, es muy conveniente observar cómo los mode-
los utilizados para simular el comportamiento de un vehículo son prácticamente idén-
ticos entre las diferentes publicaciones, coincidiendo también con el modelo propuesto
en [7], siendo este un modelo para un vehículo puramente eléctrico, donde lo que se
busca es intentar conocer para cada instante de la ruta las fuerzas que intervienen sobre
el vehículo en dicho instante, tanto la propia fuerza interna de aceleración del vehículo
como las diferentes resistencias al movimiento que puedan aplicar al mismo.
En cuanto al ámbito relacionado con la técnica de optimización a utilizar para resol-
ver el problema, en una primera aproximación, se podrían llegar a considerar dos tipos
de aproximaciones diferentes. Por un lado estarían las técnicas basadas en el aprendizaje
basado en redes neuronales. Si bien este es un campo en continua expansión y con unos
resultados realmente sorprendentes para la resolución de ciertos problemas, requiere en
la mayoría de sus aproximaciones alguna de las siguientes dos opciones. O bien dispo-
ner de una gran cantidad de información previa a la creación del modelo, como podría
ser un conjunto de datos de entrenamiento y validación específicos; o bien la capacidad
de, durante el proceso de aprendizaje del modelo, ser capaces de dar validez o no a los
resultados propuestos y corregirlos. Aplicando esto a nuestro problema, esto vendría a
significar que sería necesario disponer de una cantidad considerable de dichos mapas de
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combustible que se busca obtener (lo cual no es posible) o la capacidad de verificar (con
vehículos reales) las posibles soluciones que otorgase, para retroalimentar al sistema.
Por otro lado, la otra aproximación se basa en el uso de las técnicas metaheurísticas,
donde en la actualidad existen una gran variedad de métodos a poder elegir. Como se
menciona en [4], con el uso de estos métodos, no existe una guía inequívoca que permi-
ta elegir una técnica en relación al problema a tratar. Entre todas las diferentes técnicas
metaheurísticas existentes, hay algunas muy destacadas, como podrían ser PSO (Parti-
cle Swarm Optimization u optimización por enjambre de partículas), DE (Differential Evo-
lution), SA (Simmulated Annealing o enfriamiento simulado) y GA (Genetic Algorithms o
algoritmos genéticos). Todas ellas son técnicas utilizadas en la resolución de una gran
cantidad de problemas y con un gran número de publicaciones relativas a su uso y posi-
bles mejoras para las mismas. Comparando estas técnicas, se pueden apreciar diferentes
factores a tener en cuenta específicos de cada técnica. Por ejemplo, al utilizar DE, el pro-
ceso de creación de individuos y la posterior preparación y cruce de los mismos aporta
una complejidad superior a los problemas respecto a la técnica de la que surgió, GA, e
incluso la necesidad de tener que realizar una adaptación más seria de un individuo del
problema para adaptarlo a los vectores utilizados, en lugar de un simple cromosoma,
como podría ser el caso si se utilizase GA[11].
Otro caso sería cómo el uso de GA otorga más flexibilidad que otras opciones como
PSO o DE a la hora de adaptar una técnica a una problemática específica. Este punto
es importante, ya que la técnica de optimización debería coexistir con el modelo de si-
mulación del vehículo a utilizar y no suponerle limitaciones adicionales o problemas al
juntar ambos bloques durante la ejecución del proyecto. Otro hecho importante que se
ha considerado se trata del estancamiento que pueden sufrir las diferentes técnicas o la
probabilidad de caer en un óptimo local, viendo como con GA, por ejemplo, es bastante
más difícil alcanzar esos problemas, además de ser menos propenso a crear agrupaciones
de soluciones que hagan derivar a una población a un estancamiento [8].
Un punto adicional a considerar es cómo al utilizar un modelo para la simulación del
comportamiento de un vehículo eléctrico, además de una representación indirecta de la
población que se forme en una de estas técnicas, el añadir parámetros adicionales para
la propia gestión del algoritmo, como podría ser el caso de los valores de velocidad e
inercia de PSO o los procesos de cruce de DE, puede ser contraintuitivo para lo que se
busca durante el proyecto, aumentando la dificultad intrínseca del problema a resolver.
Dentro del ámbito específico del uso de algoritmos genéticos, en primer lugar des-
tacar que esta se trata de una de las primeras técnicas que aparecieron dentro de las
metaheurísticas. La misma ofrece una gran variabilidad de propuestas y versatilidad,
donde centenares de diferentes modelos se han creado para resolver problemas total-
mente distintos entre sí, por lo que no todas las variaciones y propuestas realizadas se
pueden aplicar favorablemente ante un problema como el que se busca resolver aquí. Pa-
ra el caso de este problema en específico, una de las propuestas a destacar podría ser la
presentada en [6], donde se potencia mucho más la parte mutacional del algoritmo que
los cruces iniciales, y que tendría sentido a aplicar en un problema donde cada elemento
que conforma el cromosoma (o individuo) a considerar es dependiente de los elementos
contiguos.
2.1 Crítica
Como se ha descrito brevemente en el análisis realizado sobre la situación actual en
la que se encuentran los diferentes campos de investigación y desarrollo relacionados
o con aplicación directa a este proyecto, no existe una profundización en el ámbito de
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la planificación de rutas para vehículos puramente eléctricos, ni tampoco, dentro de di-
chas planificaciones, enfocándolas a la obtención de un mapa de consumo para que un
vehículo realice dicha ruta de la mejor forma posible.
Una de las mayores limitaciones que se encuentran hoy en día, en un campo naciente
como este, es la dificultad de encontrar estándares que permitan comparar las diferentes
aproximaciones que existen en cuanto a términos de modelos de simulación y optimi-
zación. Esto se debe en gran parte al factor de la industria automovilística, donde cada
fabricante dispone internamente de sus propios modelos de simulación y predicción de
consumos para sus vehículos, pero sin publicarlos abiertamente, lo cual es lógico desde
un punto de vista estratégico y comercial. Es por ello, que los modelos existentes (y a
partir de los que se ha desarrollado este proyecto) son aproximaciones realizadas (y en
muchos casos muy simplificadas) del comportamiento de un motor eléctrico de verdad.
Otro elemento que considerar se trata del hecho de que muchas de las propuestas re-
lacionadas con la predicción de consumos, como la mencionada en [3], se basan en rutas
de circuito cerrado, donde prácticamente la totalidad de los parámetros de entrada a un
posible sistema de optimización pueden ser conocidos de antemano. Este hecho da pie
al posible uso de soluciones basadas en el uso de programación dinámica, donde existen
unos campos de entrada al sistema muy acotados. En el caso de este proyecto, al tratarse
de rutas que no se conocen previamente al cálculo, muchos parámetros dependen de ser-
vicios y entradas externas, que, en alguno de los casos, puede que no proporcionen una
información lo suficientemente buena como para utilizar las herramientas propuestas en
otras publicaciones.
2.2 Propuesta
En este proyecto se busca conseguir un modelo de optimización que combine lo me-
jor posible las diferentes técnicas existentes actualmente de dos campos diferentes como
son la automoción y las técnicas metaheurísticas. Como se menciona en otros puntos,
con la aproximación que se va a realizar se busca combinar por un lado los modelos ya
existentes relacionados con los procesos de simulación y estimación del consumo de los
motores que se encuentran actualmente instalados en vehículos eléctricos, junto con dife-
rentes técnicas de optimización basadas en una técnica metaheurística, adaptando ambos
recursos para obtener una predicción lo más acertada posible a la realidad.
Para ello, a partir de la petición de la ruta a realizar, el primer paso a llevar a cabo
consistirá en la obtención de los datos relativos a dicha ruta, y con gran importancia, el
perfil de altura de la misma. Junto a ello, se considerará también qué vehículo será el
utilizado, y, por lo tanto, cuales son sus prestaciones para posteriormente ser utilizadas.
Estos dos componentes, vehículo y ruta, conformarán el punto de partida para el proceso
de optimización.
Dicho proceso de optimización estará basado en un algoritmo genético. Como se ha
podido entrever, entre las diferentes principales opciones dentro del ámbito de las téc-
nicas metaheurísticas, esta propuesta es la que permite adaptarse o ajustarse con más
facilidad a los requisitos que pueda plantear un problema, además de la propia simpli-
ficación intrínseca que conlleva su uso, sin necesidad de una cantidad de parámetros
considerables.
Con todo ello, durante la ejecución del algoritmo, se hará uso del modelo de estima-
ción del consumo eléctrico oportuno para calcular la puntuación asociada a cada uno de
los cromosomas que existan en un momento dado. Esta puntuación vendrá marcada du-
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rante toda la ejecución por los componentes de entrada ya mencionados, vehículo y ruta
(perfil), cuyas características permitirán extraer una estimación lo más real posible.
Una vez finalizada la ejecución del algoritmo, a partir del mejor cromosoma que se
haya podido obtener del mismo, será posible extraer la información necesaria para con-
formar un mapa de combustible que permita al usuario, para cada punto de la ruta a




Como ya se ha indicado anteriormente, el propósito de este proyecto se basa en la
creación de una herramienta destinada a la planificación de una ruta a ser realizada por
un vehículo eléctrico, donde a partir de dicha ruta, es posible obtener un mapa de consu-
mo de combustible (en este caso, consumo eléctrico) para aplicarlo durante el transcurso
real de dicha ruta. Teniendo en cuenta las limitaciones mencionadas en el capítulo 2 en
cuanto a trabajos previos y el resultado que se busca obtener, se va a desarrollar dicha
herramienta partiendo desde cero.
Dado que esta herramienta se trata de un ejecutable disponible para diferentes plata-
formas, se plantean una serie de requisitos o elementos mínimos a definir y desarrollar
para garantizar una usabilidad básica que acompañe a los resultados que se puedan ob-
tener. Entre estos requisitos, destacan:
Permitir la elección de diferentes vehículos con los que realizar la predicción y ob-
tener los resultados. En el mejor de los casos, para la lista de vehículos disponibles,
debería encontrarse en un rango de opciones que permitiese elegir tipos u opcio-
nes de vehículos dentro de los diferentes segmentos de vehículos completamente
eléctricos disponibles.
El usuario introducirá la posición tanto de origen como de destino a partir de las
coordenadas geográficas de ambos puntos.
Además de estos requisitos relacionados principalmente con la interfaz de la herra-
mienta con el usuario, existe un segundo conjunto relacionado con la funcionalidad de
esta, es decir, con el proceso de optimización a realizar.
En todo momento se deben respetar los límites de velocidad de las vías a través de
las cuales se establece que debería circular el vehículo.
Además del límite de las vías, otros factores como la pendiente o incluso el tipo de
superficie puede ser tomados en cuenta para realizar la predicción.
Finalmente, un último requisito que combina con los dos bloques anteriores es lo
siguiente:
Debe ser posible seleccionar el modo de priorización de la ruta, es decir, elegir qué
indicador (energía consumida, tiempo empleado, etc.) se prefiere priorizar respecto
a otros o intentar obtener una predicción que combine varios.
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A partir de estos puntos, lo que se busca obtener es una visualización, similar (te-
niendo en cuenta las diferencias en el cálculo realizado y los objetivos de los diferentes
proyectos) a las que se pueden observar en la Figura 3.11 de [3] o en la Figura 10b de [14],
y que se agrupan en la figura 3.1 de este documento, donde se muestran en función del
instante de tiempo t, la aceleración a aplicar por el vehículo en dicho instante. La diferen-
cia entre estas representaciones mencionadas y las que se obtendrán de esta herramienta
se centra en los ejes utilizados, ya que una solución para este problema contará con la
distancia en el eje X y la aceleración en el eje Y.
Esto es así ya que si se utilizase un eje X temporal, una desviación del tiempo que se
tarda en realizar cualquiera de los tramos que conforman la ruta afectaría a los tramos
sucesivos, dejando de concordar el punto X de la propuesta con el punto X de la realidad.
En cuanto al eje Y, al utilizar la aceleración, se evita el problema de unidades de poten-
cia, y, dado que existe la posibilidad de utilizar diferentes vehículos, para realizar una
ruta, cada uno de dichos vehículos podría llegar a utilizar un rango de potencias muy
diferentes entre sí (siempre en el ámbito de los kW).
Figura 3.1: Ejemplos de visualizaciones de salida
3.1 Identificación de posibles soluciones
Ante los diferentes retos que se aprecian para tratar de cumplir con los objetivos men-
cionados anteriormente, aparece un abanico de posibilidades relacionadas con la mejor
forma de abordar el problema a tratar. Todo este conjunto de posibilidades se puede en-
globar dentro del campo de los métodos metaheurísticos.
Como ya se ha mencionado anteriormente, dentro del campo de las técnicas metaheu-
rísticas, existen varias de ellas a tener en cuenta a la hora de intentar proponer una solu-
ción al problema planteado previamente. En todas ellas se sigue una aproximación simi-
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lar a la hora de intentar resolver un problema, dividiéndose este en tres pasos principales.
Un primer paso de inicialización de las posibles soluciones, un segundo paso de evalua-
ción de estas, y finalmente un tercer paso de generación de nuevas posibles soluciones,
repitiendo el segundo y tercer paso hasta alcanzar un punto de parada predefinido para
el algoritmo.
Todas estas técnicas, basadas en métodos evolutivos, comparten el factor común de
que las soluciones que ofrecen son los llamados máximos locales, es decir, que dicha so-
lución puede o puede no ser la mejor posible dado unos datos de entrada. Otro factor
importante que se ha tenido en cuenta es la facilidad que aportan las diferentes técnicas
para adaptarse al problema y minimizar lo máximo posible la complejidad de la aplica-
ción a desarrollar.
Teniendo en cuenta las diferentes técnicas mencionadas en el apartado anterior, se
ha optado por elegir GA para intentar resolver el problema planteado por una serie de
motivos diversos. El principal de ellos, la facilidad que otorga esta técnica para adaptarse
a un problema, y sobre todo, en la fase de generación de individuos, donde además en
este caso, dichos individuos se verán afectados por el otro componente del problema, el
modelo de simulación de un vehículo eléctrico.
Otros puntos considerados se trata de cómo la probabilidad de caer en un óptimo
local es bastante más baja que con otras técnicas, lo que lleva a minimizar el tiempo
empleado en procesos de generación de individuos
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Adicionalmente a los diferentes factores ya mencionados en los capítulos anteriores,
cabe destacar que esta aproximación basada en el uso de GA aporta una gran flexibilidad
a la hora de escoger tanto la plataforma como las tecnologías (lenguajes y entornos de
programación) a utilizar, ya que su implementación no viene forzada por ningún patrón
marcado o estandarizado y a su vez, permite adaptar las diferentes características de
dicho método a las exigencias específicas del problema.
A la hora de aplicar estas técnicas, se va a contar en todo momento con una serie de
restricciones, basadas en el entorno del mundo real, ya que las soluciones a encontrar tie-
nen como objetivo su aplicación en dichos entornos reales. Dentro de estas restricciones,
se encuentran elementos como los límites de velocidad de las calzadas, dependiendo de
los tramos o carreteras, los límites en cuanto a prestaciones de un vehículo eléctrico, los
limites aplicados por el medio (estado meteorológico, o pendiente y peralte de un tra-
mo de carretera) y finalmente, los propios límites impuestos por el usuario en cuanto a
preferencias personales.
Para poder tener en cuenta estas restricciones, junto al desarrollo de la herramienta y
la creación del algoritmo genético adaptado, se van a realizar una serie de pruebas adi-
cionales para encontrar los puntos o regiones límites de la simulación y cómo se debería
comportar el sistema en dichos puntos, o qué valores máximos o mínimos de ciertos as-
pectos se deberían requerir a los diferentes componentes de las soluciones propuestas,




4.1 Arquitectura del sistema
El sistema a desarrollar se va a centrar principalmente en una única herramienta pa-
ra entornos de escritorio, que será la encargada de lanzar las diferentes ejecuciones del
algoritmo genético y de mostrar visualmente la mejor solución obtenida. Dentro de esta
herramienta, hay tres elementos diferentes a mencionar y que conforman los diferentes
bloques de esta. Dichos bloques se tratan de la propia lógica del algoritmo, la gestión
de la información de los vehículos y la obtención de la información de la ruta a realizar.
En este caso, la información de los vehículos se introduce de forma estática en la propia
herramienta, sin necesidad de agentes externos. Un posible diagrama de estas se corres-
ponde con la figura 4.1:
Figura 4.1: Diagrama de la herramienta
4.2 Diseño detallado
Entrando en un poco más de detalle sobre la arquitectura definida en el punto ante-
rior, nos vamos a encontrar con una herramienta formada por una clase principal (main.py)
donde se encuentra la mayoría de la lógica a utilizar durante la ejecución del algoritmo
genético. Alrededor de esta clase principal, se han definido una serie de elementos au-
13
14 Diseño
xiliares, a modo de objetos, que ayudan a la implementación de la funcionalidad del
programa y a su vez incluyen algunas funciones a ser utilizadas sobre dichos objetos,
estos serían par_lib.py y chunk.py.
Para la definición de la base de datos de los vehículos, se ha utilizado también un
fichero independiente (veh_db.py) en el cual se incluye toda la información a ser utilizada
en el resto de los módulos de la herramienta. Finalmente, la obtención de la información
queda dividida entre una parte del programa principal y un último fichero externo que
hace las funciones de interfaz hacia el exterior. Siguiendo el esquema del punto anterior,
un nuevo enfoque al mismo quedaría así:
Figura 4.2: Diagrama en detalle de la herramienta
4.3 Tecnología utilizada
Para llevar a cabo todo este diseño mencionado anteriormente, se va a utilizar como
lenguaje de programación Python 3, específicamente la versión 3.6.8, debido a algunas
dependencias de la librería utilizada para la obtención de los datos relativos a las rutas.
Esta elección se justifica por diversos motivos. El primero, dado a la gran cantidad de
herramientas y soporte que existe para este lenguaje y la facilidad que aporta el mismo
para poder realizar diferentes implementaciones y que estas no se vean limitadas por el
factor tecnológico.
Un segundo punto a tener en cuenta se trata del factor multiplataforma, ya que esta
elección permite que el desarrollo se haga de forma completamente idéntica desde pla-
taformas Windows, Linux o MacOS. El tercer elemento a considerar se trata del hecho
de que este lenguaje ya incorpora una librería, Tk1, para realizar la gestión de las inter-
faces gráficas de la herramienta, junto a matplotlib2, la librería encargada de mostrar las
diferentes gráficas del algoritmo a través de dichas ventanas.
Para la obtención de la información relacionada con las rutas sobre las que aplicar el
algoritmo, se ha utilizado la web Graphhopper, la cual dispone de una API pública, a la
que se puede acceder a través de una librería de Python (entre otros lenguajes) disponible
en la web oficial y sobre la que se realizan todas las peticiones.
Finalmente, hay que destacar que para realizar la codificación de esta herramienta
se ha trabajado a través del editor Visual Studio Code de Microsoft, aprovechando sus





Como ya se ha mencionado anteriormente, el resultado que se busca obtener con este
desarrollo se trata de la obtención de un mapa de consumo de combustible que pueda
ser aplicado por un vehículo eléctrico para una ruta dada. Al tratarse de vehículos eléc-
tricos, el combustible de los mismos se traduce en la capacidad o el estado de carga (SoC,
State of Charge) de una batería. En lo referente al consumo, si nos fijamos en vehículos
de combustión interna, además de que su combustible se trata de un elemento líquido
(bien gasolina o gasóleo), la transformación de dicho combustible a una energía térmica
y cinética que permita desplazar un vehículo es mucho más complejo que en un vehículo
eléctrico. Esto es así debido al uso de elementos como serían las marchas de un motor de
combustión, la transmisión entre el motor y los ejes o la propia arquitectura interna del
motor de combustión.
En el caso de los vehículos eléctricos, esta transformación de la energía para producir
el movimiento de un vehículo se simplifica debido principalmente a que el combusti-
ble es directamente lo que permite generar el movimiento, es decir, de la batería de un
vehículo se extrae una corriente eléctrica que es directamente la que se aplica al mo-
tor eléctrico que genera el movimiento de las ruedas. Dado que la fuerza generada por
estos motores eléctricos es mucho más lineal respecto a la energía eléctrica recibida, la
eficiencia de estos vehículos se encuentra entorno al 77 %, mientras que, en vehículos de
combustión interna, esta no suele superar el 30 % [13].
Es por ello, que aún teniendo en cuenta esta pérdida entre la energía extraída de una
batería y la generada por uno o varios motores eléctricos (dependiendo del vehículo), se
puede considerar que está directamente relacionada con la aceleración aplicada por un
usuario a través del acelerador de un vehículo.
Para obtener este mapa de combustible, a continuación, se separa el problema en tres
secciones diferentes. En primer lugar, se explica el proceso de obtención de la informa-
ción de la ruta a querer realizar y la información del vehículo a utilizar. En segundo lugar,
para abordar el consumo realizado por un vehículo de la forma más próxima a la reali-
dad posible, se detallan los modelos utilizados para simular dicho consumo, teniendo en
cuenta además estas pérdidas y eficiencias mencionadas anteriormente. Finalmente, se
detalla qué salida se le proporciona al usuario tras la finalización del cómputo.
5.1 Obtención de los datos
Como ya se ha mencionado anteriormente, la herramienta a partir de la cual se han
ido obteniendo los datos para realizar las estimaciones posteriores se trata de Graphhop-
per. Esta página web ofrece un servicio principal similar al de otras páginas como Google
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Maps o Bing Maps; sin embargo, la utilidad principal que se va a aprovechar de esta se
basa en el uso de la API (Application Programming Interface) que dispone, en especial de la
denominada como Routing API.
A partir de una llamada a dicha API, que se detalla a continuación, es posible obtener
la ruta que debería de seguir un vehículo para llegar desde un punto A, marcado por sus
coordenadas geográficas, hasta un punto B, también marcado por sus coordenadas. Esta
ruta viene enmarcada dentro de un objeto JSON (JavaScript Object Notation), donde, entre
otros elementos, se encuentra la información relativa a la distancia total de la ruta, una es-
timación de tiempo y algunos otros elementos de utilidad para la posible representación
gráfica de la ruta.
En cuanto a la propia ruta en sí, esta viene marcada por una lista de elementos (points),
donde cada uno de estos se corresponden a una coordenada geográfica (o punto, por tal y
como se referencia en la documentación de la API), incluyendo esta su latitud, longitud
y altitud (en metros) sobre el nivel del mar. Es a partir de este tercer campo desde donde
se obtiene el perfil de la ruta a procesar.
Adicionalmente, se obtienen las listas max_speed y road_class, donde se indica la
velocidad máxima a aplicar en los segmentos que hay entre los dos puntos que se indi-
can de la lista de puntos, de la misma forma que se indica el tipo de carretera. Así, es
posible estimar para todos los segmentos el límite de velocidad a seguir, bien establecido
directamente por el primer campo, o bien inferido del tipo de carretera a utilizar.
A continuación, se muestra la petición HTTP (Hypertext Transfer Protocol) que se en-
vía a la API para realizar la consulta de la ruta entre dos puntos, A (39.462160,-0.324177)
Y B (39.441699,-0.595555), e indicando que esta se va a realizar en un coche (o vehículo
de peso menor a 3500 Kg). Además de estos parámetros básicos referentes a la ruta en
sí, también se añaden diferentes opciones para obtener la información relativa a la alti-
tud de cada uno de los puntos y la información de las carreteras a través de las cuales
se indica que vamos a realizar la ruta. Finalmente, como suele ocurrir con el uso de es-
te tipo de APIs públicas, también se añade una clave proporcionada desde el portal de
desarrolladores de Graphhopper, que permite hacer uso de toda esta funcionalidad.





En el caso en el que la consulta se realice correctamente, la respuesta a la misma de-
vuelve la información que se ha pedido en un mensaje con formato JSON. En dicho men-
saje, visible en la figura 5.1, se pueden encontrar tres elementos que conforman la raíz
del mismo, hints, info y paths, que es el que nos interesa. Dentro de este último elemento,
es donde se encuentra disponible la información de la ruta a realizar, junto a una serie de
listas.
La lista coordinates, situada dentro del elemento points contiene una sucesión de vec-
tores de tres elementos. Cada uno de dichos vectores, hace referencia a uno de los puntos
por los que pasa la ruta. Si se viera de forma gráfica, dichos puntos corresponderían a los
diferentes puntos que se representan en un mapa para trazar la ruta, visibles en figuras
como la 5.3 o 5.7. Cada uno de estos tres elementos representan la latitud, longitud y
altitud de un punto.
Finalmente, en el apartado details, se encuentra la información relacionada a la veloci-
dad máxima permitida por cada tramo y el tipo de carretera a transitar, respectivamente.









































Figura 5.1: Resultado de la llamada a la API
En el caso del campo max_speed, se trata también de vectores de tres elementos, indi-
cando el identificador del punto de inicio y del punto final donde se aplica la velocidad
máxima indicada. Este orden de puntos coincide con el de la lista coordinates indicada
anteriormente. En el caso de no disponer del valor, un -1 es indicado, tal y como se puede
observar en el ejemplo.
En la segunda lista, road_class, se indica de la misma forma que la velocidad (vector de
tres valores, con los identificadores de coordenadas) qué tipo de carretera se va a transitar.
Esto es útil en los casos donde no se dispone de la velocidad máxima, ya que a partir del





5.2 Modelo de consumo del vehículo
Para poder realizar los diferentes cálculos y la simulación de una ruta propuesta, es
necesario disponer de un modelo capaz de realizar una estimación lo más aproximada
posible del consumo de un vehículo eléctrico real. A continuación, se van a exponer dos
modelos utilizados en diferentes etapas del desarrollo del proyecto.
5.2.1 Modelo básico
Como su propio nombre indica, este primer modelo se trata de una aproximación más
sencilla o rudimentaria al problema tratado en este caso. Para la definición de este mo-
delo, se han eliminado una gran cantidad de factores que pueden afectar al rendimiento
de un vehículo eléctrico con el objetivo de minimizar los cálculos a realizar durante la
ejecución de la aplicación.
Este modelo se basa principalmente en la aceleración del vehículo en las diferentes
secciones en las que se compone una ruta dada. Dichas secciones vienen dadas automá-
ticamente por la serie de coordenadas obtenidas tras la consulta realizada en el punto
5.1. Dado que cada una de estas coordenadas está compuesta por latitud, longitud y alti-
tud sobre el nivel del mar, en el mismo proceso de obtención, se preprocesa la ruta para
obtener la pendiente que existe entre dos puntos.
0 1 2 3 4 5 6 7 ... C




Figura 5.2: Lista inicial de coordenadas
Este es uno de los primeros puntos donde se realiza un compromiso, ya que los dos
puntos entre los que se calcula una distancia y pendiente corresponden a los diferen-
tes puntos en una carretera o calle en los que se encuentran posibles desvíos (lo que en
un mapa se corresponde a los nodos de unión). Este hecho puede derivar a que en zo-
nas urbanas, la distancia que pueda existir entre los puntos que representan dos cruces
consecutivos de calles sea bastante corta, por lo que la diferencia espacial entre ambos
puntos es mínima y consecuentemente la pendiente también. Sin embargo, en autovías
o autopistas puede haber distancias de varios kilómetros entre dichos puntos, con sus
consiguientes curvas, en el plano horizontal, y con algunos tramos con mayor o menor
inclinación que la media calculada posteriormente entre ambos puntos, tal y como puede
verse en la figura 5.3.
Para el procesado de estas rutas, la unidad de referencia que se ha creado es el chunk.
Cada uno de estos chunks se corresponden al espacio correspondiente a dos coordena-
das consecutivas (Ci y Ci+1). A partir de dichas coordenadas, se obtiene para cada uno
de estos chunks la distancia entre sus dos coordenadas y la pendiente entre las mismas,
teniendo ya en cuenta las restricciones mencionadas anteriormente. Para el cálculo de la
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(a) Puntos en entorno urbano (b) Puntos en autovía
Figura 5.3: Pendiente entre puntos
distancia entre dos puntos, se utiliza la fórmula del semiverseno2 (o más conocida como
Haversine en inglés) para calcular la distancia de círculo máximo entre las dos coordena-
das. Y para la pendiente, se calcula la diferencia entre las alturas correspondientes a las
coordenadas y se divide entre la distancia calculada previamente.
CiCoord. 1 Ci+1Coord. 2





Figura 5.4: Representación de un chunk
Además de las coordenadas, y la dis-
tancia y pendiente entre las mismas, den-
tro de cada chunk se almacena otra infor-
mación relativa a cada una de las iteracio-
nes e individuos del algoritmo genético,
que se corresponden a:
V0 Esta es la velocidad inicial del
vehículo al pasar por la coordenada
Ci del chunk. En el chunk inicial, el
valor es siempre 0, y para el resto de
chunks, este valor se asigna automá-
ticamente al valor V1 calculado del
chunk anterior.
V1 Esta es la velocidad que tendrá el
vehículo a pasar por la coordenada
Ci+1 del chunk. El cálculo de este va-
lor se explica con detalle más adelan-
te.
test Tiempo estimado en recorrer la dis-
tancia del chunk basado en la veloci-
dad inicial V0.
Modelo de consumo
Como ya se ha mencionado anteriormente, este primer modelo se basa en una serie de
aproximaciones, con bastantes libertades, al propio problema. Para realizar el cálculo del
consumo de una ruta propuesta, se aprovecha el mismo proceso de creación de los chunks.
En este proceso, se pueden distinguir los siguientes pasos:
Cálculo de la velocidad de crucero. Este punto se centra en calcular cuál es la ace-
leración estimada que tendría que hacer el vehículo para mantener la velocidad
actual. Esta estimación, se realiza basándose en la velocidad de entrada al chunk,
V0. Así pues, se definen 5 segmentos de velocidades, para los cuales, se establece
cual debería de ser su aceleración para mantener la velocidad.
2https://es.wikipedia.org/wiki/Fórmula_del_semiverseno
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Segmento Lim. Inferior Lim. Superior Acel. (0-1)
A 0 19 0,15
B 20 39 0,20
C 40 69 0,25
D 70 99 0,35
E 100 120 0,50
Tabla 5.1: Valores de interpolación para los segmentos de aceleración
A partir de estos niveles de aceleración, situada entre 0 y 1, siendo 1 la máxima
aceleración que puede aplicar un vehículo, se realiza una interpolación directa para
situar dicho valor entre los niveles de consumo mínimo y máximo de un vehículo.
Cálculo de la velocidad de salida. A partir de los datos de entrada relativos a la ve-
locidad inicial en el tramo (V0), la pendiente entre las coordenadas y la aceleración
propuesta; y la aceleración asociada a la velocidad de crucero calculada en el paso
anterior, ya se procede al cálculo de la velocidad de salida (V1). Para ello, se utilizan
de nuevo unos segmentos, para diferenciar en este caso por el nivel de pendiente.
De esta forma, para que haya un aumento efectivo de la velocidad, la aceleración
propuesta debe de ser superior a la estimada como de crucero y un factor asocia-
do a la pendiente. En la tabla 5.2, se pueden ver los factores utilizados para dicho
modelo.
Estos factores se encuentran dentro del rango (0-1), siendo análogos a los rangos de
aceleración. Así, por ejemplo, un factor de 0.1 sobre la aceleración en un tramo cuya
V0 se encuentre en el segmento B será equivalente a una aceleración de 0.3 sobre la
posible aceleración de un vehículo.








Tabla 5.2: Valores de aceleración asociados a la pendiente
Preproceso de la iteración
Previamente a la ejecución en sí de los bloques asociados a lo que sería el algoritmo gené-
tico como tal, se realiza el proceso previo encargado de obtener el consumo de cada uno
de los individuos existentes en un momento dado, basándose en el modelo expuesto. De
esta forma, ya se puede contar con la puntuación asociada a cada uno de los individuos,
y así proceder hacia la siguiente generación.
Para el cálculo del consumo de cada uno de estos individuos, este se considera como
la fuerza realizada por el vehículo, así, de cada uno de los chunks, si su aceleración en ese
periodo es superior a 0, se recalcula de nuevo la relación entre la aceleración realizada
en el rango (0-1) y los consumos reales del vehículo, dividiendo el valor resultante entre
los segundos estimados en los que el vehículo recorre el espacio asociado a un chunk.
Con los valores de consumo de cada chunk, finalmente se realiza una suma de todos
ellos obteniendo así el consumo de un vehículo en una ruta, que queda asociado a un
individuo.
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Al final de este proceso, antes de entregar el valor asociado al consumo, se realiza una
última comprobación para descartar, o más bien, detectar, posibles individuos inválidos.
Esta comprobación se basa en la detección de que, en cualquier momento de la ruta, la
velocidad calculada como V1 en los diferentes chunks que la conforman, no supera la ve-
locidad máxima de la vía por la que discurre ese segmento. En tal caso, el individuo se
indica como inválido devolviendo un consumo negativo (-1).
Iteración del algoritmo
En cuanto a las modificaciones relacionadas directamente con el uso de un algoritmo
genético, estas son el cruce y la mutación. En este modelo, ambas opciones son bastante
sencillas.
Cruce. En este caso el cruce se realiza por parejas de individuos contiguas (si el
número de individuos es impar, el último individuo no se mezcla en esa iteración).
Para realizar el cruce, se recorre a los dos individuos, y, por cada uno de los seg-
mentos asociados a un chunk, se genera una probabilidad aleatoria. En el caso de
superar un umbral previamente definido, se reemplazan los segmentos de ambos
individuos entre sí.
0 1 2 3 4 5 6 ... C
A0 A1 A2 A3 A4 A5 A6 AC
0 1 2 3 4 5 6 ... C
B0 B1 B2 B3 B4 B5 B6 BC
0 1 2 3 4 5 6 ... C
A0 B1 A2 A3 A4 B5 A6 AC
0 1 2 3 4 5 6 ... C
B0 A1 B2 B3 B4 A5 B6 BC
Figura 5.5: Modelo básico: Diagrama de cruce entre individuos
Mutación. Para este caso, por cada uno de los individuos resultantes de la fase de
cruce, se vuelve a calcular un valor aleatorio, y en el caso de superar un nuevo um-
bral, se decide aplicar una mutación a dicho individuo. En el caso afirmativo, por
cada uno de los segmentos de los que se conforma el individuo, se aumenta o dismi-
nuye la aceleración aplicada en un 10 %, con una probabilidad idéntica para ambos
casos. Adicionalmente, para no modificar a todos los segmentos de un individuo,
se calcula un tercer valor aleatorio para decidir si se modifica dicho segmento. Es
decir, se calcula un nuevo valor aleatorio para decidir si en la modificación se au-
menta o disminuye la aceleración y adicionalmente un segundo valor para aplicar
o no dicha modificación.
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5.2.2 Modelo avanzado
A partir del modelo anterior, en esta segunda iteración se propone el uso de un nuevo
modelo de consumo ya preexistente, adaptado a las necesidades del problema abordado.
Este se trata del VT-CPEM (Virginia Tech Comprehensive Power-based EV consumption Model)
[7]. Este modelo es una evolución de un modelo de consumo, presentado por la misma
entidad, pero relativo a los motores de combustión interna tradicionales, el VT-CPFM.
Este modelo fue presentado en el año 2016, y cuenta en la actualidad con más de 260
referencias de otros artículos relacionados con el ámbito de los vehículos eléctricos, en su
amplia mayoría de organizaciones externas a la de la publicación, como podría ser [24],
también con más de 230 citas o [23] con más de 50 citas.
Ambos modelos están originalmente planteados dentro del ámbito de la predicción
dentro de los ciclos de consumo, específicamente los ciclos relacionados con la EPA (U.S.
Environmental Protection Agency). Además de esta agencia, dada la similitud entre estos
ciclos, los modelos desarrollados originalmente mantienen su validez en los ciclos rela-
cionados con la NEDC (New European Driving Cycle). En este punto, cabe remarcar, que
tanto los ciclos de consumo de la EPA como del NEDC han sido reemplazados por los
ciclos WLTP (World harmonized Light-duty vehicles Test Procedure). Es por eso, que donde es
posible, se utilizan los valores obtenidos en las pruebas realizadas en ciclos WLTP como
entrada a estos modelos, y, por lo tanto, al modelo utilizado para este caso. Adicional-
mente, el modelo VT-CPEM, al tratarse de una publicación más reciente ha sido creado
teniendo en cuenta estos nuevos ciclos, para los que ofrece unos resultados incluso mejo-
res si se compara con los ciclos anteriores como el NEDC [7].
A través del modelo VT-CPEM se realiza el cálculo de tres elementos diferentes:
Consumo instantáneo. Para el cálculo de este valor se tienen en cuenta una serie
de valores, principalmente relacionados con la velocidad, la aceleración y una serie
de características relacionadas con el entorno y el vehículo en sí. A partir de estos
datos, se obtiene la energía consumida en una unidad de tiempo, que, en este caso,
es cada segundo.









ρAir A f CDv2(t) + mg · sin(ϑ)
)
· v(t) (5.1)
Donde los valores utilizados se corresponden a la siguiente distribución:
• m - Masa del vehículo (en kg).
• v(t) - Velocidad del vehículo en el instante a calcular (en m/s).
• a(t) - Aceleración del vehículo en el instante a calcular (en m/s2).
• ϑ - Inclinación de la calzada (introducida como rad).
• Cr, C1, C2 - Coeficientes de rozamiento del vehículo con la superficie (1.75,
0.0328 y 4.575 respectivamente) [18].
• ρAir - Densidad del aire en una superficie a nivel del mar y a una temperatura
media (1,2256 en kg/m3).
• A f - Área frontal del vehículo (en m2).
• Cd - Coeficiente de rozamiento del vehículo con el aire.
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• g - Constante de aceleración gravitatoria en la tierra (9,8066 m/s2).
Al utilizar dicha fórmula, se realiza una especie de sumatorio entre todas las fuerzas
que intervienen en el movimiento del vehículo, principalmente, la fuerza ejercida
por el motor, contrarrestada por los rozamientos aerodinámicos y de rozamiento y
la pendiente.
Dado que este cálculo se debe de realizar por cada tramo que conforma una ruta,
por cada uno de los individuos que conforman la población del algoritmo genético
y en cada una de las iteraciones a procesar, para evitar una sobrecarga de operacio-
nes que a la larga conllevan un tiempo de cómputo superior, se han simplificado
algunos de los parámetros que son constantes durante toda la ejecución, quedando
de la siguiente forma:
PWheels(t) =
(
ma(t) + A · cos(ϑ) · (C1v(t) + C2) + B · v2(t) + P · sin(ϑ)
)
· v(t) (5.2)
Donde A sería la constante obtenida de mg · Cr1000 , B la constante obtenida de 12 ρAir A f Cd
y P simplemente el cálculo de mg.
ma(t)12 ρAir A f CDv
2(t)
mg · cos(ϑ) · Cr1000 (C1v(t) + C2)
mg · sin(ϑ)
Figura 5.6: Modelo avanzado: distribución de fuerzas que interactúan
Esta fuerza resultante se corresponde con la fuerza ejercida por las ruedas del vehícu-
lo para alcanzar la velocidad y aceleración indicadas como valores de entrada. Es
por ello, que para calcular el consumo real producido por el motor (o motores)
eléctricos que conforman el vehículo hay que tener en consideración una serie de
factores que incrementan el valor de PWheels(t).
• Eficiencia de la transmisión ηDriveline. El valor utilizado para dicho factor es
0.92 [17].
• Eficiencia del motor eléctrico ηElectricMotor. Este valor puede fluctuar entre el
rango de 0.85 a 0.95, dependiendo del vehículo y sus características.
Teniendo en cuenta estos factores, se puede obtener la energía consumida realmente
en un instante de tiempo dado, es decir, los kW que se consumen como entrada en
un motor para generar movimiento.
PEM(t) = PWheels(t) · η−1Driveline · η−1ElectricMotor (5.3)
En el caso en el que PEM(t) sea menor que 0, se considera que el vehículo estará fre-
nando. En dicho caso, un nuevo factor entra en escena, tratándose en este caso, del
factor de eficiencia de frenada regenerativa ηRB, es decir, la energía que el vehículo
es capaz de absorber del proceso de frenada.
Al contrario que los factores mencionados anteriormente, este factor es dependiente
de la aceleración del vehículo en dicho instante. Si la aceleración aplicada es positi-











Estado de la carga. A partir del consumo instantáneo calculado anteriormente pa-
ra un instante de tiempo dado, es posible saber cuál será el estado de carga de la
batería de un vehículo en un instante dado. Para ello, por cada uno de los instan-
tes donde se calcula un consumo, se calcula a cuánto porcentaje de la batería se
corresponde para ir retirándolo del total disponible.
Para realizar este cálculo es necesario tener en cuenta el factor de eficiencia de la ba-
tería, ηBattery, que se corresponde con las pérdidas producidas en la distribución de
la energía desde la batería hasta los motores, el cual se establece como 0.9 [19]. Adi-
cionalmente, también hay que tener en cuenta los posibles equipos auxiliares del
vehículo, como podría ser el sistema multimedia o de climatización. Este consumo
está considerado de media como de 700W.






PEM(t) · η−1Battery + PAux
3600 · CapacityBatt
(5.6)
Energía total consumida. Con los datos obtenidos y las fórmulas ya descritas, es
posible obtener finalmente el consumo total de un vehículo para una ruta dada.
Para ello, se integra relativo al tiempo el consumo del vehículo teniendo en cuenta
como punto inicial el instante t = 0 y como final, el instante el punto t = T, siendo








Para facilitar la realización de estos cálculos, se ha reutilizado la estructura basa-
da en chunks del modelo anterior. De esta forma, la energía consumida, se calcula
independientemente en cada uno de los chunks sumando al final el coste de todos
ellos. Este modelo permite introducir una simplificación que se trata de que, por
cada uno de los chunks, la aceleración es constante en el mismo. Para los chunks
pequeños esto no supone ningún problema; y, en el caso de aquellos más largos
(varios kilómetros), en el caso óptimo la aceleración utilizada debería de tender a 0
o a un valor ligeramente superior que mantuviese la velocidad constante. Con esto,














Con esta pequeña restricción, se facilita el cálculo de la velocidad de salida del
chunk y el tiempo estimado en recorrer el mismo. Es por eso, que a partir de las
ecuaciones de movimiento (uniformemente acelerado), es posible obtener dichos
valores, a través del uso de las mismas en cada uno de los chunks:
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V1 =
√







donde ac se corresponde a la aceleración aplicada en un chunk, s a la longitud del
chunk y V0 y V1 a las velocidades de entrada y salida del chunk respectivamente.
5.2.2.1 Algoritmo genético
Preprocesado de la ruta
Con este nuevo modelo, se ha añadido un nuevo elemento de configuración al sistema
de predicción, llamado margen entre puntos. La finalidad de este nuevo valor consiste en
agilizar y simplificar los cálculos a realizar durante las iteraciones del algoritmo genético.
Este valor se elige entre los diferentes elementos disponibles en un desplegable a través
de la interfaz gráfica, y antes de la carga de los datos de la ruta a realizar. Todos estos
valores se corresponden a una distancia en metros.
Así, cuando se obtiene la información de la ruta, se comprueba punto a punto si la
distancia entre el punto a procesar y el último añadido a la ruta es superior al margen
establecido. Gracias a este preprocesado de los puntos, se logra eliminar aquellos puntos
que se encuentran muy cerca entre ellos, y que, a la larga, durante la ejecución del algo-
ritmo, implican un tiempo de cálculo para cada uno de los individuos en cada iteración.
Figura 5.7: Puntos de una ruta
Los valores disponibles para elegir son: 5, 10, 15, 20, 50 y 100 metros. Esta variedad
da la posibilidad de elegir el margen de forma que este se encuentre en un compromiso
entre la longitud de la ruta y la precisión de los puntos. Es decir, en rutas muy cortas se
elegiría un valor pequeño, de forma que la simulación permita acercarse más a un valor
real, mientras que, para rutas muy largas, lo más adecuado sea utilizar un valor alto, de
forma que no se consuma una gran cantidad de potencia de cálculo en zonas con puntos
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muy cercanos que en el conjunto final de la ruta no aportan una diferencia.
Este hecho permitiría, en el caso de la figura 5.7, simplificar los puntos de las dos
rotondas por donde transcurre esta ruta de prueba, sobre todo, el conjunto de puntos
entre el 10 y el 15, los cuales se encuentran muy juntos entre sí, y que, a efectos de la
conducción de un vehículo, se pueden considerar prácticamente idénticos entre ellos.
Adicionalmente, y en comparación con el modelo básico, se ha pasado a utilizar las
fórmulas de Vincenty para el cálculo de la distancia entre los puntos, las cuales otorgan
una precisión superior a las fórmulas del semiverseno (de hasta 0.5mm en algunos casos),
junto a un procesamiento más rápido de dicha distancia.
Generación de individuos
De forma similar al modelo básico, al inicio de la ejecución, una vez ya obtenidos los datos
necesarios tanto de la ruta a procesar como el vehículo a utilizar, se procede a generar un
grupo inicial de individuos.
De forma paralela, aprovechando todos los hilos de ejecución disponibles en un dis-
positivo, se van creando individuos de forma aleatoria. Por cada uno de estos individuos,
se calcula su puntuación, para posteriormente determinar si es un individuo válido, en
cuyo caso se añade al grupo con el que se iniciará la iteración del algoritmo.
Uno de los puntos a tener en cuenta cuando se realiza un trayecto en un vehículo (ya
sea eléctrico o no) es el confort del mismo durante la conducción. Uno de los puntos que
influyen en este confort es la realización de una conducción suave, que evite tanto acele-
rones fuertes como frenadas bruscas. Este hecho influye, además, de la misma forma, en
el consumo de un vehículo, ya que tanto una aceleración fuerte como la recuperación tras
una frenada son uno de los puntos donde más consumo se realiza (bien de combustible
o de batería). Es por ello, que, en la población inicial, los valores aleatorios se distribuyen
entre -0.5 y 0.5, siendo el rango total entre -1 y 1, simulando así unos supuestos casos de
conducción más suaves con los que iniciar el problema. Dichos rangos se pueden definir
de la siguiente forma para los instantes 0 y q:
X0i,j ∈ [−0,5, 0,5]
Xqi,j ∈ [−1, 1]
Iteración del algoritmo
Para realizar las diferentes iteraciones del algoritmo el paso esencial es el cálculo de las
puntuaciones asociadas a cada individuo. Para esto, se utilizan las técnicas ya menciona-
das anteriormente basadas en el modelo VT-CPEM. Una vez obtenida esta puntuación,
se pasa a los siguientes pasos:
Cruce. El primer paso previo a realizar el cruce de los individuos se trata de realizar
una clasificación de los mismos, en este caso basada en NGR (Normalised Geometric
Ranking o Clasificación Geométrica Normalizada). Dicha normalización se basa en
una serie de valores, q y q0, que se corresponden a la posibilidad que tiene un in-
dividuo de ser seleccionado. Basándose en [9], el valor de q se define como 0.1,
siendo el que mejores resultados ofrece en el uso de esta clasificación. A partir de
dicho valor, se calcula q0 de la siguiente forma, siendo P el número de individuos:
q0 = q/(1− (1− q)P) (5.11)
A continuación, partiendo de los individuos ordenados por su puntuación obteni-
da, se pasa a obtener la probabilidad de ser escogidos, siendo r la posición de un
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individuo ordenado por la puntuación de los mismos, de la siguiente forma.
Pi = q0 · (1− q)ri−1 (5.12)
Una vez obtenida esta probabilidad para individuo, se eligen como candidatos para
el cruce a aquellos cuyo valor se sitúe por encima de 0,4 · q o bien hasta alcanzar el
límite de candidatos para el cruce; situado en el 40 % de la población.
Una vez elegidos los individuos a cruzar, estos pasan a cruzarse en pares siguiendo
un cruce aritmético. Los elementos que conforman un par para realizar el cruce no
se encuentran ordenados, de forma que se evita que, pese a ser los mejores de toda
la población, los dos primeros únicamente se crucen entre ellos y así sucesivamente.
Para realizar el cruce, se elige un número aleatorio, z de una distribución uniforme
entre 0 y 1, y se aplica la siguiente solución, siendo ~X y ~Y los individuos originales
y ~X′ y ~Y′ los nuevos.
~X′ = z~X + (1− z)~Y
~Y′ = (1− z)~X + z~Y (5.13)
Finalmente, estos nuevos individuos creados pasan a reemplazar a aquellos que
obtuvieron peor resultado durante la última iteración del algoritmo.
0 1 2 3 4 5 6 ... C
A0 A1 A2 A3 A4 A5 A6 AC
0 1 2 3 4 5 6 ... C
B0 B1 B2 B3 B4 B5 B6 BC
































Figura 5.8: Modelo avanzado: Diagrama de cruce entre individuos
Mutación. La mutación en este caso es bastante sencilla, y similar a la aplicada en el
modelo básico. Del grupo de población resultante de la fase de cruce, para cada uno
de los individuos, se calcula una probabilidad uniforme, y en el caso de ser superior
a un umbral x (x > 0,9, x ∈ [0, 1] por defecto), se pasa a aplicar una mutación sobre
el individuo.
La mutación que se le aplica a un individuo consiste en reemplazar un elemento
de entre los que conforman la lista de aceleraciones. De esta forma, la modificación
realizada no es tan pronunciada, tal y como ocurría en el modelo anterior, lo que
permite que el individuo resultante tenga más posibilidades de ser válido. Para el
elemento a reemplazar, el nuevo valor, estará comprendido entre 0 y 1, obteniéndo-
se a partir de una distribución uniforme.
Reinicio. Una vez realizadas las modificaciones tanto de cruce como de mutación
y se calculan las puntuaciones de los individuos, se realiza una última comproba-
ción con el objetivo de intentar detectar si la simulación realizada se ha quedado
estancada en un mínimo local. Para ello, si durante un número dado de iteracio-
nes consecutivas no se consigue mejorar la mejor puntuación obtenida, se hace un
reinicio de la población.
Para definir cuántas iteraciones son consideradas como determinantes en este cálcu-
lo, se ha definido como elemento clave el 15 % del número total de iteraciones de-
finidas para un cálculo, permitiendo así, en el peor de los casos (o el de mayor
número de reinicios) un total de 6 reinicios durante una ejecución.
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En cuanto al procedimiento de reinicio, este es bastante sencillo. Dada una pobla-
ción, se guarda únicamente al mejor individuo registrado hasta dicho momento y
se procede a regenerar el resto de la población de nuevo. Dado que este mejor in-
dividuo utilizado se guarda, en el caso en el que, tras un reinicio, este individuo se
pueda ver cruzado o mutado y no mejore su puntuación obtenida, en el siguiente
proceso de reinicio vuelve a ser rescatado para ser incluido en la nueva población
de nuevo en su estado original de cuando obtuvo la mejor puntuación.
Limitaciones aplicadas
Además de las propias limitaciones a tener en cuenta basadas en el entorno automovilís-
tico en el que se desarrolla el proyecto, y que ya se ha mencionado anteriormente, como
son los límites de velocidad de las diferentes vías por las que transcurre una ruta a ana-
lizar, también se ha añadido una segunda restricción a los individuos generados para
poder considerarlos válidos tras una iteración.
Esta restricción se trata de forzar que, para un instante de tiempo t, que vendría a ser
representado por un chunk que conforma un individuo, su velocidad de salida, v1, debe
de ser por lo menos igual o superior a la mitad de la velocidad establecida como límite
en la vía que se está utilizando en dicho instante.
Esta restricción se hace necesaria ya que, en algunos casos, especialmente cuando la
métrica de optimización se centra en mejorar únicamente el consumo eléctrico del vehícu-
lo, al no añadir la limitación, el resultado obtenido, aun siendo el mejor en cuanto a con-
sumo, no es factible a ser realizado por un vehículo real en un entorno real, dado que su
realización supondría ser un peligro durante la conducción.
5.2.2.2 Métricas alternativas
Partiendo de la base desarrollada con el modelo avanzado, se han realizado dos apro-
ximaciones adicionales relativas a lo que vendría a ser la función de coste del algoritmo
genético. Estas aproximaciones se basan en modificar el objetivo a minimizar durante la
ejecución del algoritmo. Así, si inicialmente el elemento a buscar se trata de aquel que
consiga realizar una ruta dada con el menor consumo posible, se añaden las posibilida-
des de priorizar que se realice dicha ruta en el menor tiempo posible y una tercera opción,
que combina las dos anteriores.
Métricas basadas en el tiempo
En esta aproximación, el procedimiento a la hora de obtener los datos, procesarlos al
inicio, la creación de los individuos y el funcionamiento general del algoritmo genético
es prácticamente similar. La principal diferencia es la simplificación de los cálculos que se
realizan por cada uno de los chunks de un individuo para calcular su puntuación, ya que
no se hace necesario realizar el cálculo del consumo eléctrico, manteniendo únicamente
el cálculo de la velocidad de salida, v1, y del tiempo estimado, Test. Es este segundo valor
del tiempo estimado en recorrer un chunk, el que se acaba sumando por cada uno de los
chunks que componen un individuo para obtener su puntuación.
Una vez obtenida esta puntuación, el procedimiento ya existente para obtener los
mejores individuos en una iteración y realizar las operaciones de cruce y mutación esta-
blecidas, junto a las diferentes correcciones necesarias se mantiene sin modificar respecto
al de la métrica original. De la misma forma, el método para elegir a dicho mejor indivi-
duo también se mantiene igual, dado que al igual que ocurre con los consumos, a menor
tiempo, un individuo es considerado como mejor.
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Métricas mixtas
Esta última aproximación se centra en la combinación de las dos anteriores, o, dada la
simplicidad del uso de la métrica basada únicamente en el tiempo, más bien en añadir
dicha funcionalidad a todo el conjunto ya desarrollado basado en el consumo eléctrico
del vehículo.
Como ocurre con las dos aproximaciones anteriores, el procesado de un individuo
se realiza analizando los chunks de los que se compone. Para este caso, por cada uno de
los chunks, en lugar de extraer un único valor asociado a la puntuación, se extraen tanto
el consumo realizado en dicho chunk, PEM, como el tiempo estimado en recorrerlo, Test.
Dado que estos dos valores obtenidos se tratan de elementos completamente diferentes
(consumo en Wh y tiempo en segundos), se hace necesario realizar una normalización
previa a las diferentes comparaciones entre individuos.
Esta normalización se basa en obtener el valor máximo de cada una de las puntua-
ciones (es decir, el del peor elemento), y aplicar una interpolación entre la puntuación
obtenida en cada uno de los factores y su máximo a una escala entre 0 y 10. Para man-
tener también la compatibilidad con el resto de funcionalidad previamente desarrollada
en la aproximación inicial, aquellos individuos que no son válidos se dejan con valor -1
para su posterior identificación y corrección.
Una vez ambas medidas ya son comparables, el paso final antes de proseguir con la
identificación del mejor individuo consiste en realizar una combinación de las dos pun-
tuaciones. Tal y como se expresa con la fórmula que se encuentra a continuación, al hacer
una ponderación entre ambas puntuaciones, ConsWh para la puntuación relacionada con
los consumos y ConsS para la puntuación relacionada con el tiempo, es posible definir di-
námicamente, para diferentes ejecuciones del algoritmo, si se le quiere seguir dando más
prioridad a alguna de las dos variantes (valor de r distinto a 0.5), o, si, por el contrario,
basta con realizar una media de los dos valores obtenidos (r igual a 0.5).
~Sc = r · ~ConsWh + (1− r) · ~ConsS (5.14)
Con esto, se obtiene la lista Sc, con las puntuaciones ponderadas de todos los indivi-
duos en una iteración, a partir de la cual ya se puede realizar una ordenación y aplicar las
diferentes técnicas relativas al propio algoritmo genético descritas anteriormente. Dado
que la puntuación se calcula en cada iteración, este nuevo cálculo se tendrá que reali-
zar en cada una de estas, añadiendo por tanto un tiempo adicional al cómputo total de
tiempo de procesamiento de la solución.
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5.3 Extracción de resultados
Una vez finalizada la ejecución del algoritmo, se hace necesario representar de una
forma concreta y clara la mejor solución obtenida tras la ejecución. Para ello, se propone
una representación, similar a la de los ejemplos mostrados en el capítulo 3 y que se puede
























Figura 5.9: Ejemplo de posible resultado
En esta figura, aparecen dos series de datos extraídas a partir de la misma solución
alcanzada tras la ejecución del algoritmo genético. Ambas soluciones comparten tanto el
eje X horizontal como el eje Y vertical izquierdo. Dicho eje X se corresponde a la distancia
(en kilómetros) recorrida desde el inicio de la ruta hasta la llegada al destino. En cuanto
al eje Y izquierdo, este corresponde a una representación de la aceleración aplicada en el
transcurso de cada uno de los chunks que conforman la mejor solución. Dicha aceleración
se encuentra escalada a un rango entre -1 y 1, siendo -1 la aplicación de la máxima frenada
posible en el vehículo y 1 la máxima aceleración posible, respectivamente.
En cuanto a las series de datos, la primera de ellas, representada en azul, se corres-
ponde con el resultado directo obtenido de representar los valores del individuo marcado
como el mejor tras la ejecución del algoritmo genético. Como se puede ver en el ejemplo,
es bastante factible el caso en el que entre varios chunks sucesivos, la aceleración estable-
cida a aplicar sea dispar entre dichos puntos, generando picos bastante marcados.
Para suavizar estas representaciones dispares (y en muchos casos, irrealizables por
un vehículo real), se utiliza la segunda serie de datos, de color negro, y un poco más mar-
cada que la inicial, la cual representa los mismos datos que la serie inicial, pero aplicando
una media móvil. De esta forma, se consigue suavizar la solución presentada de tal for-
ma que la transición entre un punto y el siguiente en el transcurso de una ruta es más
factible, realista y aplicable por un vehículo, sin perder a su vez la validez otorgada por
el algoritmo genético tras su ejecución.
Finalmente, para otorgarle una representación a la solución aplicable al entorno real,
se añade una tercera serie, marcada como una línea de color marrón, que se correspon-
de con el perfil de altitud de la ruta a realizar. Es por ello, que el eje X se corresponde
idénticamente al de la solución propuesta, mientras que el eje Y, representado en la parte
derecha, se corresponde con la altitud sobre el nivel del mar (en metros) de cada uno de




Una vez definido este primer modelo e implementado siguiendo la estructura indica-
da anteriormente. Se han ido realizando una serie de diferentes pruebas para determinar
la calidad y el funcionamiento del mismo.
Para este primer modelo básico, debido a los datos que se muestran a continuación, se
ha optado únicamente por realizar estas pruebas con un solo vehículo y con unos únicos
puntos de origen y destino. El perfil de altura asociado a la ruta existente entre esos dos
puntos es el mostrado en la figura 6.1.
Figura 6.1: Perfil de la ruta inicial de pruebas
Con esta ruta definida, se han realizado una serie de 5 ejecuciones por cada una de
las combinaciones a probar. Respecto al número de iteraciones del algoritmo, este se ha
probado con 50, 100 y 200. Además, por cada una de estas cantidades de iteraciones, se
ha realizado una prueba tanto con 30, como con 100 individuos.
Tal y como se puede ver en las gráficas presentadas en las figuras 6.2 y 6.3, corres-
pondientes a la puntuación obtenida por la función de fitness del algoritmo genético,
utilizando dicho modelo básico, la capacidad de aprendizaje es prácticamente nula, apa-
reciendo únicamente algunos casos en los que se consigue mejorar la mejor puntuación
en alguna de las series del caso.
Cada uno de los puntos que aparecen en estas gráficas se corresponden a la mejor
puntuación obtenida por un individuo en una iteración dada del algoritmo. En el caso en
el que durante una iteración no exista ningún individuo válido (ninguno cumple con las
condiciones para que la ruta a realizar sea factible en términos de límites de velocidad),
no se queda representado, apareciendo así algunos “huecos“ entre las diferentes marcas.
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Un hecho que puede observarse en todas las gráficas se corresponde a la relación se-
gún la cual, conforme se avanza en el número de iteraciones, la posibilidad de encontrar
un individuo válido entre toda la población va disminuyendo, quedando pronunciada-
mente visible en los casos donde la población es menor (gráficas de la figura 6.2), donde
aproximadamente a partir de la iteración 50, la dispersión de los puntos se vuelve muy
notable, lo que equivale a una muy baja concentración de individuos válidos.














50 iter, 30 ind














100 iter, 30 ind














200 iter, 30 ind
Figura 6.2: Ejecuciones del modelo básico (30 ind.)
Al cambiar el número de individuos de 30 a 100, puede observarse como la densidad
de los puntos en las gráficas aumenta, incrementando el umbral virtual mencionado ya
anteriormente, donde se empieza a notar una gran dispersión en los puntos hasta apro-
ximadamente las 100 iteraciones. Sin embargo, pese a una ligera mejora de los datos, se
sigue sin conseguir en ningún momento que la tendencia general sea descendente, o, al
menos sea más plana, por lo que queda de manifiesto la poca capacidad de aprendizaje
de la que dispone el sistema al utilizar este modelo.
Finalmente, puede observarse en la figura 6.4 el resultado obtenido correspondiente
a la mejor ejecución obtenida utilizando el modelo básico, mostrándose centrado en la
línea horizontal presente en la mitad de la imagen. Esta línea representa la aceleración o
frenada que debería aplicar un vehículo en cada uno de los instantes de la ruta, siendo el
eje central, una aceleración equivalente a 0, es decir, no aplicar ninguna fuerza al vehículo.
Tal y como se puede observar a simple vista, este resultado sería de poca utilidad si
se llevase a cabo por un vehículo real, ya que no hay una apreciación de que con este
comportamiento en un vehículo realmente se consiguiese ahorrar energía en esta ruta, y
mucho menos, realizar una predicción del consumo que se asemejase a la de un vehículo
real.
6.1 Modelo básico 33














50 iter, 100 ind














100 iter, 100 ind














200 iter, 100 ind
Figura 6.3: Ejecuciones del modelo básico (100 ind.)
Figura 6.4: Resultado obtenido al utilizar el modelo básico
Con todos estos resultados, se optó por, en lugar de intentar aplicar técnicas de mi-
tigación de individuos erróneos o de suavizado de datos sobre este modelo, dar el paso
hacia un modelo más avanzado, ya explicado anteriormente, y cuyos resultados se expo-
nen en la siguiente sección.
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6.2 Modelo avanzado
Las primeras pruebas realizadas con este nuevo modelo se basan en la repetición
de los casos utilizados para el modelo básico, es decir, a partir de la misma ruta inicial,
repetir las diferentes combinaciones entre iteraciones y número de individuos. La métrica
para la optimización utilizada por defecto inicialmente para las pruebas se centra en la
mejora de los consumos eléctricos del vehículo, es decir, un sistema análogo al objetivo
del modelo básico inicial.
En este caso, tal y como se explica en el capítulo "Algoritmo genético", existe también
un valor para el margen entre puntos. Dado que la ruta inicial sobre la que se realizan
las pruebas no es muy larga (aproximadamente 34 km), se deja el valor por defecto, 10
metros.
Las primeras ejecuciones, al igual que en el modelo básico, se trata de las combina-
ciones de 50, 100 y 200 iteraciones con una población total de 30 individuos. Como hecho
a resaltar, tanto en estas gráficas como en las del modelo básico, se ha utilizado el mismo
sistema a la hora de representar visualmente los datos, es decir, un punto por cada uno
de los valores devueltos como mejor individuo en una iteración, y una línea siguiendo el
mejor valor e individuo obtenido durante toda la ejecución del sistema.
Otra diferencia a destacar entre las gráficas mostradas en ambos modelos se trata de
la escala utilizada en el eje Y de las mismas. En este caso, pese a tratarse también del valor
de fitness del algoritmo genético, este se asemeja más al valor del consumo que tendría
un vehículo durante la ruta en vatios (W).













50 iter, 30 ind













100 iter, 30 ind













200 iter, 30 ind
Figura 6.5: Ejecuciones del modelo avanzado (30 ind.)
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En la figura 6.5 se puede ver la primera serie de ejecuciones realizadas con 30 indi-
viduos como población. El primer hecho a destacar en las mismas es como la dispersión
de puntos que se veía en el modelo básico, debido a los diferentes individuos inválidos,
desaparece por completo con este nuevo modelo. Esto se debe al hecho de incluir una
política de corrección de individuos, la cual, para estas ejecuciones, como se ha explica-
do anteriormente, reemplaza a los individuos que no son válidos en una iteración por
nuevos individuos, en cuyo proceso de creación, una de las condiciones es la validez del
mismo.
El gran hecho a destacar es como, con este modelo, los valores que se van obteniendo
conforme avanza el número de iteraciones continúa descendiendo continuamente en lu-
gar de incrementarse, como ocurría con el modelo expuesto inicialmente. Así, mientras
que en el modelo anterior se consideraba casi como excepción el hecho de que el algorit-
mo fuera capaz de mejorar su puntuación inicial, aquí se produce el caso contrario. En
todas las ejecuciones realizadas se puede ver como el mejor valor obtenido por el siste-
ma mejora por lo menos varias veces durante la ejecución, sin importar el número de
iteración en la que se encuentra.
Medida
Modelo básico Modelo avanzado
50 it. 100 it. 200 it. 50 it. 100 it. 200 it.
Desviación
típica
160,18 185,21 204,78 1516340,109 1366946,431 1609001,44
Media 821,93 868,78 883,89 51943674,12 52293420,68 50153101,26
Coeficiente
de variación
19,49 % 21,32 % 23,17 % 2,92 % 2,61 % 3,21 %
Tabla 6.1: Valores de dispersión de los modelos (30 ind.)
Una forma bastante directa de constatar esta mejora respecto al modelo original es a
través del cálculo del coeficiente de variación a partir de los datos obtenidos con ambas
pruebas. Estos resultados se pueden comprobar en la tabla 6.1, donde se puede ver de
forma clara como con el modelo avanzado el coeficiente de variación (en porcentaje) es
de media aproximadamente un 18 % menor respecto al modelo básico inicial.
Al igual que con el modelo básico, la siguiente prueba realizada consiste en aumen-
tar el número de individuos en la población de 30 a 100, manteniendo las series de 5
ejecuciones de 50, 100 y 200 iteraciones para obtener los nuevos resultados.
El resultado de estas ejecuciones puede observarse en la figura 6.6, donde, al igual que
el conjunto de gráficas mostradas anteriormente, se mantiene el mismo estilo de repre-
sentación de puntos y líneas para indicar la mejor puntuación obtenida en una iteración
y la mejor puntuación del sistema, respectivamente.
Se puede observar cómo el aumento de individuos permite reducir considerablemen-
te el valor de fitness obtenido durante las ejecuciones. Siendo ya visible en la serie de 50
iteraciones que las mejores puntuaciones obtenidas mejoran cualquiera de las obtenidas
en las series con poblaciones de 30 individuos. Debido al hecho ya comentado que con
este nuevo modelo se consigue que la mejora se extienda con las iteraciones (y sobre todo
que no empeore el resultado conforme avanza el sistema), se puede observar cómo los
mejores resultados se obtienen con las series de 200 iteraciones, alcanzando en la mejor de
las series un resultado equivalente a consumir 11,1 kWh para el trayecto ya mencionado
de 34 km.
Repitiendo la comparación realizada en las series anteriores con 30 individuos basada
en el coeficiente de variación, se puede observar cómo con el modelo avanzado y una
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100 iter, 100 ind












200 iter, 100 ind
Figura 6.6: Ejecuciones del modelo avanzado (100 ind.)
Medida
Modelo básico Modelo avanzado
50 it. 100 it. 200 it. 50 it. 100 it. 200 it.
Desviación
típica
164,43 198,62 200,83 2978458,67 2101684,18 2276895,05
Media 801,51 853,42 874,27 48105904,99 46762999,86 44992810,2
Coeficiente
de variación
20,51 % 23,27 % 22,97 % 6,19 % 4,49 % 5,06 %
Tabla 6.2: Valores de dispersión de los modelos (100 ind.)
población de 100 individuos la mejora respecto al modelo básico, pese a ser menor que
la obtenida con el sistema de 30 individuos, es aún bastante notable. Sin embargo, este
aumento de los coeficientes respecto al sistema de 30 individuos no es más que el reflejo
de que con este modelo, conforme se avanza en las iteraciones, la diferencia respecto a los
primeros elementos obtenidos no deja de crecer, lo que equivale a una mayor variación
en los datos. En la tabla 6.2 se pueden observar los datos obtenidos.
Otro hecho indicativo de la mejora obtenida con el sistema de 100 individuos es el
valor de media obtenido para cada una de las series, siendo en todos los casos mejor que
el de los sistemas de 30 individuos. Dado que este valor está relacionado directamente
con el consumo de un vehículo, a menor valor, se considera mejor el resultado.
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Pruebas con diferentes márgenes
A partir de la información y los resultados obtenidos de las pruebas anteriores, se elige
partir de la configuración de 100 individuos y 100 iteraciones, a modo de compromiso
entre la rapidez en el tiempo de cálculo de las soluciones y los resultados obtenidos, para
realizar la siguiente prueba. Esta consiste en ver el efecto que tienen los diferentes már-
genes entre puntos de la ruta utilizados para simplificar la complejidad que conforman
en una ruta dada, ya mencionados anteriormente en la sección 5.2.2.1. Al igual que en los
casos anteriores, para realizar dicha prueba, por cada uno de los márgenes a probar se
realiza una serie de 5 ejecuciones diferentes, de forma que posteriormente se puede reali-
zar una media de los datos obtenidos con tal de evitar posibles datos anómalos puntuales
de una ejecución en específico.





















Figura 6.7: Ejecuciones con diferentes márgenes
A partir de los resultados visibles en la figura 6.7 se puede observar cómo, por regla
general, el impacto obtenido al cambiar el valor de margen a utilizar entre puntos no es
muy significativo. Para la mayoría de los valores utilizados, la media entre las diferentes
ejecuciones se mueve en general entre los mismos valores de fitness conforme avanzan
las iteraciones. Entre los diferentes márgenes, el único de ellos que destaca (de forma
positiva) es de 5 metros, con el cual se obtiene, de forma visible una puntuación mejor
que con el resto de las opciones de los márgenes. Este hecho tiene sentido, basándose en
que, de cara a un cálculo más preciso, este margen de 5 metros permite eliminar posibles
errores obtenidos de la ruta original (con algunos puntos solapados, o muy cercanos)




5m 10m 15m 20m 50m 100m
Desviación típica 2174289 2101684 2476409 2637240 1579917 2474392
Media 44667300 46763000 46294552 45511247 45688738 45718853
Coef. de variación 4,87 % 4,49 % 5,35 % 5,81 % 3,46 % 5,41 %
Tabla 6.3: Valores de dispersión según márgenes (100 ind.)
Al igual que con las pruebas ya realizadas, se ha reunido en la tabla 6.3 la misma
información estadística de las diferentes series con distintos márgenes. Con estos datos,
38 Pruebas
se puede verificar, a través de la media obtenida al utilizar el margen de 5 metros, que a
través de dicho margen se obtienen unos resultados con un consumo menor al resto. En
este caso, al tratarse del mismo modelo y grupo de individuos durante todas las ejecu-
ciones, valores como la desviación típica, y, sobre todo, el coeficiente de variación, no se
ven tan alterados como en pruebas anteriores, siendo su rango de valores (en el caso del
coeficiente de variación) de un 2 %.
Método alternativo de corrección de individuos
Otra de las pruebas realizadas se ha tratado de la modificación del procedimiento para
corregir a aquellos individuos que se detectan como no válidos durante la ejecución para
el modelo, es decir, aquellos en los que, en alguno de sus chunks, alguna de las condicio-
nes indicadas en el capítulo 5.2.2.1 no se cumplen.
Es importante destacar en este punto la segunda condición, que establece que, a partir
de cierto punto, el vehículo debe de llevar una velocidad mínima. Esto se debe al hecho
que, cuando la métrica de optimización se basa únicamente en consumos eléctricos, al-
gunas ejecuciones tienden a devolver resultados donde la velocidad alcanzada por un
vehículo es mínima, y, por lo tanto, su consumo menor.
En cuanto a la técnica de corrección aplicada, esta consiste en los siguientes cambios:
en el procedimiento de cálculo del valor de fitness de cada uno de los individuos, se
comprueba, para cada uno de ellos la validez del individuo, devolviendo, como ya se ha
podido ver anteriormente (sobre todo en el modelo básico), un valor de −1 en el caso
en el que no sea válido. Es en este punto, una vez obtenida la puntuación de todos los
individuos, donde, para aquellos que tienen esta puntuación especial, se pasa a aplicar la
corrección.
Una vez ya detectado un individuo “defectuoso“, se recorren los chunks que lo con-
forman buscando aquellos que hacen incumplir las condiciones de correctitud. Es impor-
tante indicar cómo, durante las pruebas, en la amplia mayoría de los casos, cuando un
individuo no es correcto, el problema se suele observar en un grupo contiguo de chunks,
en lugar de puntos aislados. Es por ello, que la corrección no se debe centrar en un primer
punto de fallo, sino en el individuo entero.
Figura 6.8: Diagrama de reparación de un individuo
Cuando un chunk inválido ya ha sido detectado, el primer paso que se realiza para
intentar corregirlo se basa en realizar un suavizado de la aceleración a realizar, multi-
plicando el valor que tenía originalmente por un factor de 0,9 si se debe a un exceso de
velocidad, o por un factor de 1,1 si es por falta de velocidad. En este punto, se vuel-
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ve a comprobar si el problema local (del chunk) se ha corregido. En dicho caso, si esta
corrección consigue arreglar al individuo se termina el proceso de corrección; y, en el ca-
so contrario, se procede a continuar con el mismo proceso ya descrito en los siguientes
chunks que conforman al individuo.
















































































Figura 6.9: Comparaciones entre los métodos de corrección
En el caso en el que tras el primer intento de corrección de un chunk este sigue sin ser
válido, se pasa entonces a realizar un segundo suavizado, basado disminuir o incremen-
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tar, según que condición falle, la aceleración (que se encuentra escalada en un rango entre
-1 y 1) en escalones de 0.05. Tras esto se comprueba de nuevo si se soluciona el problema.
En caso de no solucionarlo, se repite este último proceso tantas veces sean necesarias has-
ta que el chunk es válido. En caso de realizar todos los intentos posibles y no conseguir
la corrección del chunk, este se deja tal y como estaba en su último intento de corrección
para intentar corregirlo en la siguiente iteración de nuevo.
Todo este proceso descrito se puede ver esquematizado en la figura 6.8, donde el valor
x hace referencia al chunk que se encuentra en procesamiento y la operación x = x + 1 se
aplica para saltar al siguiente chunk de la lista que conforma al individuo.
Finalmente, en la figura 6.9 se pueden observar los resultados obtenidos al comparar
este nuevo método con el método de reemplazo utilizado inicialmente. En estas gráficas,
ambas series de datos representan, para cada iteración, la media de los valores corres-
pondientes al mejor individuo existente en dicha iteración. Las series en color rojo hacen
referencia al nuevo método, mientras que las series en negro se corresponden al método
ya probado anteriormente. En la totalidad de las series1ejecutadas es observable cómo el
utilizar este nuevo método propuesto no aporta ningún tipo de mejora. En la mayoría de
las combinaciones se puede ver cómo con este método el algoritmo es incapaz de apren-
der, y, pese a los valores puntuales, la tendencia de la gráfica es plana. Incluso en algunos
casos, se vuelve a vislumbrar los problemas que aparecían con el modelo básico, donde
conforme avanzan las iteraciones, la puntuación obtenida va empeorando poco a poco.
Un último hecho a destacar se trata del efecto que tiene el reinicio de las poblaciones
en las gráficas. Dado que no hay prácticamente aprendizaje, con 100 iteraciones, este
reinicio salta tras 30 iteraciones seguidas estancadas, lo que se corresponde con un primer
reinicio entre las iteraciones 30 y 40, muy observable en todas las gráficas, con cambios
muy abruptos, y algunos otros reinicios alrededor de las iteraciones 70 y 80, muy visibles
por ejemplo en las gráficas de 15 y 100 metros de márgenes.
1Al igual que el resto de las pruebas realizadas, las series han consistido en la ejecución del sistema de
forma independiente en 5 ocasiones. Para esta prueba, el número de individuos utilizado ha sido de 100,
siguiendo el mejor resultado obtenido en las pruebas anteriores.
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6.2.1 Métricas basadas en el tiempo
Una vez analizado el modelo avanzado, centrado en una métrica de optimización
basada únicamente en los consumos eléctricos, a continuación, se detallan las pruebas
que se han realizado sobre el modelo de optimización utilizando una métrica basada
únicamente en el tiempo empleado para realizar una ruta, utilizando el modelo descrito
en la sección 5.2.2.2.
Siguiendo los resultados obtenidos con las pruebas anteriores, para esta serie de prue-
bas se va a utilizar el método original de corrección de individuos, es decir, el reemplazo
por uno nuevo, al igual que el reinicio general de la población si no se mejora la mejor
puntuación durante una serie de iteraciones. Para estas pruebas, se ha utilizado directa-
mente una población de 100 individuos, ya que es con la que se obtenía mejores resul-
tados en las pruebas anteriores. También, siguiendo el mismo patrón que en las pruebas
anteriores, la primera prueba realizada se trata de la comparación del efecto que tiene el
número de iteraciones a realizar sobre la puntuación final obtenida.
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200 iter, 100 ind
Figura 6.10: Ejecuciones del modelo avanzado con métrica basada en tiempo (100 ind.)
Como se puede ver en la figura 6.10, por lo general, los resultados obtenidos son
bastante diferentes de los obtenidos en las pruebas anteriores basadas en las métricas
centradas en el consumo eléctrico. En estos resultados, se puede ver como el aprendizaje
del sistema es bastante menor al observado originalmente, apareciendo de nuevo los
casos en el que los mejores valores de una iteración empeoran conforme avanzan las
iteraciones, aunque, en todo caso, en una medida mucho menor de lo observado en el
modelo básico.
Esta diferencia respecto al modelo básico se puede ver reflejada claramente en la tabla
6.4, donde el coeficiente de variación es prácticamente similar al obtenido en las prime-
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ras pruebas del modelo avanzado, de las tablas 6.1 y 6.2. De esta misma tabla es posible
extraer el hecho de que, al igual que ocurre con las métricas centradas en el consumo
eléctrico, dedicarle una cantidad mayor de iteraciones (200 en comparación a 100) no im-
plica una mejora sustancial de los resultados, más allá de posibles resultados individuales
dentro de alguna de las repeticiones realizadas que destaquen, tanto para bien como para
mal en los resultados obtenidos.
Medida
Modelo avanzado




Media 820 826 816
Coeficiente
de variación
2,80 % 3,08 % 3,51 %
Tabla 6.4: Valores de dispersión basados en tiempo (100 ind.)
Otra de las pruebas realizadas, siguiendo la misma estela de las métricas basadas en
la mejora de los consumos, es poder observar si un margen diferente entre los puntos
implica un cambio sustancial en los resultados. Los resultados de estas ejecuciones se
pueden observar en la figura 6.11. En este caso, al igual que en las pruebas anteriores,
cada serie de la figura representa, en cada iteración, la media de las puntuaciones del
mejor individuo obtenido hasta dicho momento entre las 5 ejecuciones realizadas por
cada valor de margen a probar.




















Figura 6.11: Ejecuciones con diferentes márgenes (mod. temporal)
Al igual que ocurría con las pruebas utilizando las métricas basadas en la mejora de
los consumos, aquí se puede observar de nuevo cómo para los primeros valores proba-
dos, el hecho de utilizar diferentes márgenes no tiene un efecto reseñable en lo general
más allá de alguna posible desviación causada por alguna ejecución en particular. Sin
embargo, al utilizar los márgenes de 50 y sobre todo el de 100 metros se puede observar
cómo la puntuación es más baja, lo que acaba correspondiendo con menor tiempo en rea-
lizar una ruta. Este hecho conlleva un componente positivo y uno negativo. En la parte
mala, implica que el hecho de darle más precisión a la ruta a realizar no implica unos
resultados más precisos, o, al menos, escalados en la medida en la que se incrementa el
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margen. Por el contrario, esto mismo implica que aumentando el margen a utilizar, es
posible obtener un resultado similar en un lapso de tiempo bastante menor gracias a la
simplificación de la ruta.
Por ejemplo, para la ruta utilizada para las pruebas, la ejecución del sistema con un
margen de puntos de 5 metros conlleva una ejecución de aproximadamente unos 30 mi-
nutos. Esa misma ruta, pero calculada con un margen de 100 metros entre los puntos,
hace que el tiempo empleado en finalizar la ejecución disminuya a 13 minutos, práctica-
mente, menos de la mitad de tiempo empleado con el primer margen.
Al igual que con el uso de métricas basadas en la mejora de los consumos eléctricos
se hablaba de que estos consumos obtenidos en algunos casos eran bajos, penalizando la
velocidad empleada por el vehículo para alcanzar el destino, con el uso de estas métricas
basadas únicamente en la disminución del tiempo empleado, se puede observar un poco
el efecto contrario. En estos casos, para obtener el mejor tiempo, los mejores individuos
devueltos por la ejecución del algoritmo intentan ir lo más rápido posible (dentro de los
límites establecidos). Este hecho implica que los consumos obtenidos son de media un
42 % más altos que con la utilización de las métricas iniciales.
En la ruta utilizada para estas pruebas, esto implica que, con las métricas basadas en
la mejora de los consumos, la media del consumo eléctrico estimado es de alrededor de 12
kWh, mientras que, utilizando las métricas basadas en la mejora del tiempo, el consumo
estimado es de unos 28 kWh para un mismo vehículo.
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6.2.2 Métricas mixtas
Una vez ya analizadas las dos posibles métricas extremas a utilizar para la optimi-
zación de una ruta, bien centrándose en los consumos o bien en el tiempo empleado en
realizar la ruta, se pasa a probar la última métrica descrita en la sección 5.2.2.2, la cual
combina ambas propuestas para conseguir un resultado de compromiso que intente me-
jorar tanto el tiempo empleado en realizar la ruta como el consumo realizado por un
vehículo.
Al igual que con las métricas anteriores, se han repetido las pruebas para comprobar,
en primer lugar, el efecto que tiene el número de iteraciones sobre el sistema, si sigue
mejorando significativamente en el tiempo o no, y, posteriormente, el efecto sobre los
resultados de cambiar el margen entre los puntos de la ruta.
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Figura 6.12: Ejecuciones del modelo avanzado con métrica mixta (100 ind.)
En esta primera prueba se pueden apreciar unos resultados similares a los obtenidos
con el uso de las métricas basadas en la mejora del tiempo de ruta, donde el grueso de
las mejores puntuaciones se sitúa en una misma zona durante toda la ejecución, con unos
pocos individuos que van destacando durante las iteraciones y que permiten conseguir
una mejor puntuación a lo largo de las sucesivas iteraciones. Este hecho se ve claramente
referenciado en los coeficientes de variación de estas gráficas, los cuales son superiores a
los de las métricas centradas únicamente en el tiempo (entorno al 7 %, en comparación al
3 % anterior).
En este caso, se aprecia cómo utilizar las 200 iteraciones no supone una mejora clara
de los resultados; es por ello, que, para la siguiente prueba realizada, la comprobación
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del efecto del margen entre los puntos se ha realizado utilizando 100 iteraciones para el
cálculo, al igual que con las pruebas anteriores.



















Figura 6.13: Ejecuciones con diferentes márgenes (mod. mixto)
Como se puede observar en la figura 6.13, donde cada una de las series de datos se
corresponden con la media de las mejores puntuaciones obtenidas hasta dicha iteración,
el efecto resultante de elegir un margen distinto para realizar una ejecución del sistema
es similar al de la prueba anterior. Como pasaba con el métricas basadas en la mejora del
tiempo de ruta, para los márgenes con valores más pequeños, durante toda la ejecución, el
mejor valor de dicho instante se mantiene prácticamente en el mismo rango, incluyendo
también aquí el margen de 50 metros.
Comparando estas puntuaciones, es claramente visible en este caso cómo utilizar el
margen de 100 puntos otorga una mejora sustancial en los resultados finales del modelo,
estando estos muy por debajo (a menor valor de fitness, mejor se considera el resultado)
del resto de márgenes utilizados.
Para este grupo de resultados mostrados, se ha utilizado un factor r de ponderación
de 0.5, es decir, un peso por igual al consumo y el tiempo empleado. Es por ello, que, por
ejemplo, al obtener el consumo medio y tiempo empleado por márgenes, la diferencia
entre las opciones no es tan destacada. En el caso del mejor margen, de 100 metros, la
media de consumo estimada para esa ruta es de 17,2 kWh en un tiempo de 17 minutos,
mientras que, en el margen de 15 metros, de media el consumo estimado es ligeramente
menor, de 16,8 kWh, pero en un mayor tiempo, 18 minutos.
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6.2.3 Pruebas adicionales
Además de las pruebas ya descritas anteriormente, y que se correspondían a una mé-
trica específica por sección, en este último punto de pruebas se encuentran aquellas en
las que o bien se han probado configuraciones del sistema diferentes a las mencionadas,
o se comparan los resultados de una configuración específica sobre una o varios métricas
a la vez.
Incremento del número de individuos
Pese a lo que ya se había demostrado anteriormente entre las comparaciones de 30 y 100
individuos, aprovechando los buenos resultados obtenidos con las métricas de optimiza-
ción mixtas y el margen de 100 metros de distancia entre puntos, se ha utilizado dicha
configuración para ver los posibles efectos de ampliar la población una tercera vez hasta
un grupo de 200 individuos o el paso intermedio entre 30 y 100.


















Figura 6.14: Ejecuciones con diferentes poblaciones (mod. mixto)
Como se puede ver en la figura 6.14, mientras que sí que hay una influencia en el re-
sultado conforme se incrementa el número de individuos de 30 hasta 100, el incremento
de 100 a 200 no llega a aportar ninguna mejora a dichos resultados. Prácticamente du-
rante todas las iteraciones, las poblaciones de 100 y 200 individuos se mantienen en el
mismo rango de resultados. Es por ello, que, ante esta igualdad, sería preferible, en caso
de utilizar estas métricas mixtas, una población de 100 individuos, ya que supone una
reducción considerable en el tiempo de cómputo para obtener estos resultados.
Diferentes factores para las métricas mixtas
Otro de los puntos probados se trata de la comprobación del efecto que se produce en
los resultados al modificar el factor r utilizado en la ponderación de los valores de fitness
obtenidos durante la ejecución del modelo avanzado junto al uso de métricas mixtas.
Mientras que las pruebas realizadas en la sección 6.2.2 utilizaban un factor de r de 0.5
(igual consideración a consumo y tiempo), para esta prueba se ha modificado dicho valor
a 0.25 y 0.75, siendo 0.25 donde se prima más el tiempo consumido en realizar la ruta y
0.75 donde se prima más el consumo eléctrico realizado.
El resultado de estas pruebas puede observarse en la figura 6.15. En esta, se pueden
observar tres tendencias diferentes. Por un lado, destaca el hecho de cómo, al priorizar
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los consumos (r = 0,75), la capacidad de mejora del sistema es menor, obteniendo unos
resultados no tan buenos respecto a las otras opciones según van avanzando las iteracio-
nes.
















Figura 6.15: Ejecuciones con diferentes factores (métrica mixta)
Por otro lado, se observa cómo al priorizar el tiempo (r = 0,75) ocurre un poco el efec-
to contrario; mientras que en las primeras iteraciones los mejores resultados obtenidos
son peores que las otras opciones, con el avance en las iteraciones, estos van mejorando
hasta situarse a la par que en la configuración con el mismo peso para ambos factores
(r = 0,5), siendo las puntuaciones de fitness obtenidas prácticamente idénticas.
Con estos resultados relativos al valor de fitness del algoritmo genético, los valores
asociados al consumo y al tiempo empleado en cada opción se corresponden a los mos-
trados en la tabla 6.5. En esta se puede observar, efectivamente, cómo cambiando el valor
de r, los consumos y tiempos obtenidos se adaptan a los que se pretenden buscar.
Métrica
Métricas mixtas
Consumo (kWh) Tiempo (min)
Mejor Tiempo 20,0 14,4
Media 17,2 17,1
Mejor Consumo 15,2 21
Tabla 6.5: Valores de consumo y tiempo según factor r
Comparación entre diferentes vehículos
Esta última prueba, consiste en poder observar qué efecto tiene sobre los resultados ele-
gir un vehículo diferente para realizar el proceso de optimización. Para ello, la métrica
utilizada en esta prueba se trata de la utilizada por el modelo avanzado inicialmente, es
decir, basada en la mejora de los consumo eléctricos realizados por el vehículo durante la
ruta, de forma que se puede apreciar más claramente el efecto resultante al cambiar entre
los diferentes vehículos.
Para ello se ha generado la figura 6.16. En dicha figura, cada una de las series se co-
rresponde a los valores extraídos de la media de la mejor puntuación existente en cada
iteración del algoritmo. Al alcanzar la última iteración y la parada del algoritmo, se puede
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Figura 6.16: Ejecuciones con diferentes vehículos
observar cómo existe una gran variedad entre los consumos calculados para cada vehícu-
lo. Con estos resultados, es posible asociar directamente dicho resultado obtenido con las
prestaciones que ofrece cada uno de los vehículos, teniendo en cuenta especialmente la
potencia y los consumos, expuestos con más detalle en el Apéndice A.
Estos resultados, trasladados al consumo realizado por los vehículos reflejan que, uti-
lizando esta métrica (y sabiendo que en realidad estos consumos son menores que los
que podrían obtenerse al utilizar las métricas mixtas), para el Tesla Model X, que es el que
más consume, de media su consumo es de 12,64 kWh. En el caso contrario se encuentra
el Hyundai Kona, con un menor consumo de 11,07 kWh. Sin embargo, estos valores no
se deben tomar como un valor absoluto, ya que con dichos consumos, el Hyundai Kona
habría gastado un 17 % de su batería mientras que para el Tesla supondría únicamente
un 12 %.
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6.3 Pruebas de representación gráfica
Además de las pruebas realizadas para valorar las diferentes posibilidades relativas
al modelo de consumo y las métricas utilizadas para la resolución del problema, se han
realizado también una serie de pruebas relativas a la mejor forma de representar gráfica-

































































Figura 6.17: Diferentes suavizados para la solución
Estas pruebas se corresponden con el hecho de comprobar el efecto que tiene cambiar
el número de elementos a considerar para calcular la media móvil de una solución dada.
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Para ello, se ha comparado, para una misma ejecución del algoritmo, la solución original
proporcionada y las soluciones suavizadas con una media móvil de 5 elementos y otra
con 10 elementos.
Los resultados de estas pruebas se pueden ver en la figura 6.17, donde se utiliza una
representación gráfica similar a la mencionada en el capítulo 5.3, con la diferencia de
que, en este caso, cada serie azul se corresponde a una ejecución del algoritmo genético
(con su respectivo suavizado) y la línea negra se corresponde a la media de las diferentes
ejecuciones.
Como hecho bastante apreciable, y esperado por la técnica utilizada, se puede ver
cómo conforme se aumenta el número de elementos a considerar para el cálculo de la
media móvil, la gráfica resultante tiende a dispersarse menos, lo cual puede conllevar
problemas, ya que dicha solución suavizada deja de ser comparable con la propuesta
del algoritmo genético. Para ello, se ha calculado, a partir de la solución suavizada, el
consumo que estimaría el modelo para dicha solución.
A partir de dichos cálculos, se puede extraer la conclusión que, de media, el uso de 5
elementos subestima el consumo entorno a un 26 %, mientras que el uso de 10 elemen-
tos lo hace en un 15 %. Sin embargo, el uso de la media de 10 elementos provoca que,
de forma aleatoria, el consumo estimado sea totalmente dispar entre las diferentes ejecu-
ciones del algoritmo, siendo en algunos casos incluso superior, por lo que no se podría
considerar como adecuado a la hora de ser utilizado, primando en todo caso el uso de 5
elementos y teniendo en cuenta la desviación más fija que puede tener sobre un resulta-
do.
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6.4 Pruebas con diferentes rutas
A partir de todo lo expuesto anteriormente, se han realizado unas pruebas finales, cu-
ya finalidad consiste en ver el efecto que tiene sobre los resultados que expone el modelo
el tipo de ruta a realizar, es decir, cómo afecta el hecho de que la ruta pueda ser prácti-
camente plana, ascendente o descendente en general, o con subidas y bajadas notables
durante la misma.
Para ello, se han analizado cuatro rutas diferentes. La primera de ellas, llamada “Ruta
A” en esta sección, se trata de la misma ruta con la que se han ido realizando las pruebas
anteriores, y que se correspondería con el ejemplo de una ruta con una ascensión conti-
nua durante la mayor parte del trayecto. En cuanto a la “Ruta B”, esta se trata de una ruta
prácticamente plana, con 10 metros de desnivel entre su punto más alto y más bajo. Tam-
bién se ha añadido una “Ruta C”, en cuyo perfil se encuentran varias subidas y bajadas
significativas, con varios cientos de metros de desnivel en las mismas. Finalmente, se ha
definido una cuarta ruta, la “Ruta D”, que se corresponde a la inversa de la ruta A, con
la que se puede ver el efecto de una ruta con un perfil descendiente en su casi totalidad.
En la figura 6.18 se pueden ver los resultados obtenidos para las cuatro rutas, donde,
siguiendo con la representación ya mostrada anteriormente, se puede apreciar en azul los
resultados de las diferentes ejecuciones realizadas para cada ruta, en negro y resaltado,
la media de dichos resultados, y en marrón el perfil de la ruta correspondiente.
Con estas gráficas cabe destacar dos aspectos distintos. Por un lado, el hecho de cómo
el tipo de ruta afecta a la solución mostrada. Por ejemplo, con la ruta B, muy plana,
las diferencias entre la aceleración a aplicar que se muestran son bastante más planas
y con menos cambios entre sí que si se compara con las otras rutas, con la única zona
más marcada de frenada situada en el tramo final de la ruta y que se corresponde con el
descenso en altitud. Por otro lado, con la ruta C, se observa el efecto contrario, de como al
tratarse de una ruta de montaña, los cambios a aplicar en la aceleración son mucho más
continuos y cambiantes entre sí.
Finalmente, otro hecho importante a destacar se trata de la comparación de las rutas A
y D, y de cómo al invertir el trayecto, los resultados obtenidos muestran cómo se debería
aplicar aproximadamente la aceleración contraria respecto a la otra ruta. Así, por ejemplo,
se puede ver cómo mientras que entre los kilómetros 5 y 10 de la ruta A se propone una
zona de frenada, en la ruta D, entre los kilómetros 30 y 35 esta se convierte en una zona



















































































Figura 6.18: Soluciones para las distintas rutas
CAPÍTULO 7
Conclusión
En lo relativo al mapa de combustible, el proyecto realizado se ha organizado pa-
ra integrar todos los componentes mencionados dentro de la herramienta desarrollada.
Con esta herramienta, la elección de los diferentes parámetros de entrada es bastante más
sencillo que en el caso en el que se tratase de parámetros de entrada por consola o inclu-
so directamente la modificación del código fuente. A partir de la herramienta y su uso,
se ha conseguido obtener un resultado factible para las diferentes entradas propuestas,
comprobando cómo durante la ejecución del algoritmo genético propuesto, la mejor so-
lución va mejorando respecto al estado inicial, tanto para las diferentes métricas dentro
del modelo de optimización elegido, como para diferentes vehículos utilizados.
Adicionalmente, en cuanto a las métricas para el modelo ya mencionadas, además de
conseguir incluir la métrica para la mejora basada tanto en consumo eléctrico como en el
aspecto puramente temporal de la ruta, se ha añadido también una tercera métrica que
consigue mezclar ambas opciones, proporcionando, en última instancia, unos resultados
más próximos a los de una ruta real y realizada con una conducción estable.
Estos puntos mencionados engloban el objetivo principal del proyecto, que vendría a
ser el desarrollo de la herramienta, el uso de una ruta dinámica, con diferentes tramos y
perfiles y la obtención a partir de todo ello del mapa de combustible adecuado. Además,
dentro de los objetivos secundarios, el primero de ellos quedaría cubierto gracias al uso
de las diferentes métricas ya mencionadas.
También, tal y como se ha podido ver en las ultimas pruebas, se han añadido has-
ta 5 vehículos diferentes para comprobar las diferencias entre los resultados de utilizar
cualquiera de ellos, y, tal y como se ha planteado la solución, el añadir más vehículos
en el futuro sería tan fácil como recolectar sus datos y añadirlos en la base de datos ya
existente como una entrada más de esta. Este hecho permite cumplir el segundo objetivo
secundario del proyecto, e incluso como se menciona, dejarlo preparado para posibles
ampliaciones futuras.
Pese a que en un primer momento no estaba contemplado, ya que surgió a partir
del uso que se hizo del origen de datos geográficos para las rutas, destacar también la
pequeña gestión y las pruebas que se han realizado en lo relativo al margen a utilizar
para reducir los puntos que conforman la ruta a realizar y así poder simplificar y reducir
en el tiempo la ejecución de la solución.
Finalmente, destacar también el hecho de que este proyecto se ha realizando siguien-
do una bibliografía y unos datos, que, aunque en la mayoría de los casos sí que tienen
un soporte y una validación real detrás dándoles rigor, no ha sido posible validarlos al
aplicarlos en este proyecto en un vehículo eléctrico real, lo que en última instancia hubie-
ra derivado en poder añadir, quizás, parámetros adicionales a los modelos de consumo,
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y una comparativa entre las soluciones propuestas y una conducción real para la misma
ruta.
En cualquier caso, gracias a los resultados obtenidos, ya sería posible realizar un uso
de estos en cualquiera de los vehículos contemplados durante el proyecto en forma de
mapa de combustible, lo cual se transformaría en la adaptación, durante una ruta, de las
acciones a realizar sobre un vehículo por parte del conductor, y un primer eslabón, en la
posible futura integración de estas soluciones en los vehículos completamente autóno-
mos, o en diferentes flotas de vehículos, los cuales, a partir de un único cálculo, podrían
aplicar la misma solución.
7.1 Opciones futuras de líneas de desarrollo
En cuanto a las diferentes líneas de desarrollo que aparecen desde el punto actual de
este proyecto, y, que, por el tiempo y cantidad de recursos a utilizar, sobrepasan al desa-
rrollo actual, algunas de las más destacadas podrían ser las mostradas a continuación:
Paralelización del proceso. Dado que en la mayoría de los cálculos realizados se
acaba utilizando una media de los diferentes resultados individuales obtenidos.
Esta ampliación consistiría en lanzar a ejecución varios procesos de optimización
en paralelo, de forma que el resultado a extraer fuera ya una media de todos ellos.
Conversión a servicio Web. Esta posibilidad se centra en la acción de, dado ya
el sistema de optimización aquí mostrado, integrarlo en una API capaz de, dada
una consulta con los parámetros básicos, similar a la interfaz gráfica utilizada en
este proyecto, realizar una predicción de consumo para posteriormente enviársela
a cualquier tipo de cliente que realice la petición.
Cambio de sistema para la optimización. Ya que este proyecto se ha realizado uti-
lizando los algoritmos genéticos para realizar la tarea de optimización, esta rama
de desarrollo consistiría en probar el uso de otras tácticas para dicha optimización,
fuera incluso del ámbito de las técnicas metaheurísticas. Una de estas posibles tác-
ticas sería el uso de técnicas de aprendizaje automático, donde, por ejemplo, si-
guiendo con la aproximación de los chunks realizada, se le dotase a un sistema de
la suficiente información de estos para que fuese capaz de aprender respecto a sus
características, y dada una nueva ruta, conseguir establecer una solución óptima.
Uso en dispositivos móviles. Partiendo de la primera posible ampliación, donde
el sistema desarrollado pasa a estar disponible a través de un servicio web, utili-
zar dicho servicio para ser invocado desde una aplicación móvil, que junto a un
navegador permita consultar el consumo estimado para una ruta a realizar.
Integración de datos meteorológicos. Esta ampliación se basa en la posibilidad de,
teniendo conexión a internet, hacer una consulta de los diferentes datos meteoroló-
gicos disponibles para el desarrollo de una ruta. Esto permite dos cosas, en primer
lugar, adaptar los factores de rozamiento de la ecuación de consumo utilizada en el
modelo avanzado, y, en segundo lugar, la posibilidad de añadir un nuevo factor de
rozamiento, dependiente de la velocidad del viento en cada uno de los segmentos
de la ruta, permitiendo así aproximar con mayor exactitud la predicción realizada.
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A continuación se exponen los datos correspondientes a las características de los
vehículos que han sido utilizados para realizar los cálculos mostrados anteriormente.
Toda esta información ha sido extraída de “EV Database”1, una web sin ánimo de lucro
cuya principal función es la centralización de información relativa y comparable entre los












Potencia kW 350 350 258 150 294




20.9 18.8 16.4 16.4 21.7
24.4 21.6 18.7 19.1 26.1




14.5 12.7 10.8 10.8 15.3
18.3 15.8 13.3 13.9 19.7
22.6 19.4 16.6 17.5 24.9
Rango km 460 525 475 400 380
Acel. 1-100 s 4.6 3.8 4.6 7.6 4.8
Peso kg 2459 2215 1847 1685 2133
Tabla A.1: Datos de los vehículos
1https://ev-database.org/ - El uso de esta información y el cómo se ha extraído de la web entra dentro
de la sección “Fair Use” de sus servicios de datos, lo que conlleva la inexistencia de gastos asociados.
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